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RIASSUNTO
Gli  strumenti  automatici  per  la  localizzazione  geografica  consentono  di  raccogliere 
informazioni in tempo reale sulla posizione di oggetti nello spazio urbano.
Grazie al loro crescente utilizzo, prima prevalentemente da parte di individui privati, ma 
recentemente anche nella sfera aziendale, sono state sviluppate tecniche di analisi di 
mobilità  sempre  più  evolute,  da  affiancare  alle  analisi  statistiche  e  di  data  mining 
tradizionali.
L'utilizzo di queste tecniche combinate permette di rispondere a quesiti che hanno un 
elevato valore per le imprese, con l'obiettivo di raggiungere un organizzazione migliore 
dei  mezzi  di  trasporto,  attuare  politiche  di  controllo  e  gestione  e  politiche  di  cost 
reduction.
In questa  tesi presenteremo uno studio sull'analisi di mobilità orientato alla gestione 
delle  flotte  di  un  impresa  brasiliana,  “Petròleo  Brasileiro  S.A.  -  Petrobras”, 
evidenziando come le informazioni estratte da un processo di analisi sviluppato ad hoc 
possano essere utilizzate nella gestione aziendale.
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1  INTRODUZIONE
1.1 Contesto e motivazioni
La gestione della flotta aziendale1 costituisce uno dei maggiori costi che le imprese con 
settore logistica devono sostenere per poter operare sul territorio.
Grazie all'installazione di sistemi GPS a bordo degli automezzi utilizzati dall'impresa in 
esame, è possibile raccogliere un grande quantitativo di dati di mobilità.
Lo studio e l'analisi di tali dati attraverso tecniche di mobility data mining, abbinate a 
tecniche tradizionali,  permette di individuare informazioni utili  al  fleet  management, 
con lo scopo di ridurne i costi e di ottenere una maggiore organizzazione.
In questa tesi si presenta un ampio studio sui dati di mobilità rilevati con l'obiettivo di 
rispondere  ai  quesiti  sottoposti  dall'impresa  committente  maturati  dopo  un'analisi 
preliminare delle traiettorie percorse. Il fine ultimo di questo studio è quello di arginare 
i costi dovuti al trasporto della merce. 
La  natura  di  suddetti  costi  è  molto  eterogenea,  il  nostro  obiettivo  sarà  quello  di 
esaminare una serie di problemi ben distinti per poter ottenere una valida strategia di 
gestione e di riduzione dei costi attualmente sostenuti.
1.2 Contributo della tesi
L'obiettivo  di  questo  lavoro  consiste  nel  rispondere  a  precise  richieste  sottoposte 
dall'impresa committente, “Petròleo Brasileiro S.A. - Petrobras”.
Tali quesiti verranno affrontati grazie all'utilizzo di tecniche differenti tra loro. Dalle 
analisi statistiche su base geografica e temporale, e dalle analisi sul carico di lavoro 
degli  autisti  si  otterranno  indicazioni  utili  alla  gestione  del  personale  e  dei  mezzi 
utilizzati. Grazie a tecniche proprie del mobility data mining si individueranno soluzioni 
1 Per flotta aziendale si intende l'insieme dei veicoli utilizzati da un impresa, siano essi di proprietà o in  
utilizzo. Solitamente si fa riferimento ai mezzi di trasporto su gomma, ma talvolta il termine viene 
esteso anche a mezzi di trasporto diversi, come la flotta navale o aerea.
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per la  gestione dei clienti, per l'organizzazione dei viaggi intrapresi dagli autisti e per la 
ripartizione del carico di lavoro dei depositi. 
A partire dai dati raccolti si modellerà un grafo rappresentante clienti, depositi e relativi 
collegamenti ponderati sulla durata media di percorrenza. Il supporto informatico così 
costruito sarà utile per la pianificazione dei viaggi futuri e per la previsione dell'orario 
di arrivo a destinazione sulla base delle esperienze precedenti.  Mediante tecniche di 
Network analysis si potranno ottenere informazioni utili alla soluzione di problemi di 
logistica,  quale  l'individuazione  delle  rotte  più  convenienti  o  la  scelta  di  nodi  dove 
localizzare nuovi depositi.
1.3 Organizzazione della tesi
L'elaborato  è  stato  sviluppato  seguendo  una  metodologia  che  parte  dall'analisi  del 
contesto  generale  e  dagli  obiettivi  imposti  da  Petrobras2 (Cap.  2).  Sono  state  poi 
analizzate tutte le aree tematiche relative al problema e sono stati scelti gli strumenti 
adatti per la risoluzione dei quesiti sottoposti (Cap. 3). Dopo un accurata esposizione del 
background scientifico necessario per poter affrontare il problema in esame si è passati 
ad una prima fase di esplorazione dei dati e preprocessing mediante strumenti statistici 
(Cap.  4).  In  questa  parte  sono  state  effettuate  statistiche  generali  per  delineare  il 
dominio  del  problema,  sono  state  effettuate  statistiche  temporali,  statistiche  sulla 
velocità ed una prima analisi degli errori presenti sul dataset. Nella seconda fase sono 
stati caricati i database relativi ai depositi, ai clienti ed ai confini regionali, inoltre i dati 
sono stati elaborati per creare gli oggetti traiettoria che verranno descritti nel capitolo 2. 
Nel  capitolo 5 sono state  effettuate  analisi  sulle  traiettorie  tipiche del  mobility  data 
mining, rispondendo alla maggior parte dei quesiti sottoposti dal committente. Infine i 
dati analizzati sono stati aggregati per creare una struttura grafo, in grado di modellare i 
collegamenti tra clienti e depositi e di rappresentare la percorribilità delle tratte in base 
all'ora  di  partenza.  Il  grafo  così  strutturato  gode  di  proprietà  analizzabili  mediante 
l'utilizzo di strumenti tipici del  Web Mining, lo studio della rete permette di effettuare 
analisi sul numero di collegamenti tra i nodi e di cercare trend sui sottografi. 
L'analisi dei sottografi relativi ai depositi inoltre ha permesso la classificazione degli 
2 Nel  testo  faremo spesso  riferimento,  con  il  termine  Petrobras,  all'impresa  committente  “Petròleo 
Brasileiro S.A. - Petrobras”.
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stessi  in  macrogruppi  che condividono caratteristiche di  omogeneità/eterogeneità  dei 
clienti serviti e di effettuare indagini sommarie sul collocamento del deposito rispetto ai 
clienti.
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2  CONTESTO ED OBIETTIVI
2.1 Introduzione
In questo capitolo presenteremo il dominio generale, andando a descrivere le principali 
caratteristiche del  committente  e  le  esigenze dettate  da una rapida crescita  maturata 
negli ultimi anni; crescita che ha portato Petrobras a divenire il principale leader nel 
settore  petrolifero  brasiliano  ed  una  delle  maggiori  imprese  nel  sistema oligarchico 
internazionale.
Illustreremo poi un breve sunto della specifica dei requisiti, un documento concordato 
tra analisti e cliente durante la fase chiamata analisi dei requisiti. In questo documento 
sono descritti con poche parole tutti i punti da risolvere durante il lavoro documentato in 
questa tesi.
In  ultima  istanza  presenteremo  gli  obiettivi  di  analisi,  andando  a  descrivere  quali 
saranno  i  punti  da  risolvere  e  cercando  di  individuare  sommariamente  le  principali 
tecniche e gli strumenti utili per ultimare il lavoro preso in carico.
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2.2 Petrobras e la sua flotta
Petrobras è una compagnia di ricerca, estrazione, raffinazione, trasporto e vendita di 
petrolio,  fondata  nel  1953  dallo  Stato  Brasiliano  con  lo  scopo  di  gestire  attività 
petrolifere per conto dell'Unione in sostituzione del vecchio Consiglio Nazionale del 
Petrolio.
Petrobras è una delle prime 15 maggiori compagnie petrolifere nel mondo, investendo 
nella ricerca è arrivata a disporre di tecnologie avanzate per la perforazione in acque 
profonde ed ultra profonde, aumentando gradualmente la propria produzione di petrolio.
Nel 2007 è stata sviluppata da Petrobras 
“Lula”3 una piattaforma per l'estrazione 
di  petrolio nel bacino di  Santos Basin. 
Tale piattaforma è di notevole interesse 
in quanto è la prima capace di estrarre 
petrolio  dal  Pre-Salt  Layer. Viene 
considerata l'inizio di un nuova era per 
l'estrazione di petrolio.
Per  poter  far  fronte  all'elevata  domanda  riscontrata  negli  ultimi  anni,  Petrobras  ha 
avviato  un  progetto  per  il 
trasporto  di  petrolio  e  suoi 
derivati  su  gomma. 
Gradualmente  tutti  i  camion 
sono  stati  forniti  di  un 
tracciatore  GPS  per  poter 
monitorare i tragitti percorsi dagli autisti durante l'orario di lavoro.
Dopo  un'analisi  preliminare  delle  traiettorie  percorse,  la  direzione  ha  deciso  di 
intraprendere uno studio con il fine di arginare i costi dovuti al trasporto del carburante.
3 http://www.petrobras.com.br/en/about-us/our-history/   
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Illustrazione 2.2: Cisterna Petrobras per il trasporto di benzina.
Illustrazione  2.1:  Sviluppo  tecnologico  negli  anni  delle  
tecnologie per l'estrazione del petrolio e relative profondità  
raggiunte.
2.3 Specifica dei requisiti
In questo paragrafo vengono delineati i requisiti di analisi sottoposti dal committente. 
Il lavoro è stato pianificato per poter rispondere a tali requisiti in maniera sequenziale e 
graduale, partendo da tecniche più immediate come l'analisi dei singoli punti catturati 
dai ricevitori satellitari, fino ad arrivare all'utilizzo di strumenti e strutture informatiche 
più complesse come le traiettorie ed il grafo multidimensionale.
1. Stima del tempo medio di lavoro per ogni autista.
2. Analisi della mole di lavoro per intervalli temporali predefiniti (mesi,  
giorni, ore).
3. Analisi sulle velocità medie dei camion.
4. Verifica della qualità del segnale GPS ricevuto.
5. Stima dell'intervallo di tempo tra due viaggi.
6. Analisi della permanenza media dei camion all'interno di una regione.
7. Controllo della data/ora in cui viene attraversata una regione.
8. Stima dei tempi di sosta all'interno di un viaggio.
9. Quantificazione della media della merce consegnata in un viaggio.
10. Media della merce consegnata per ogni cliente.
11. Previsione dell'orario di  arrivo dei  camion dato il  percorso e l'ora di  
partenza.
12. Ricerca di percorsi alternativi più vantaggiosi.
- 12 -
2.4 Obiettivi di analisi
Dividiamo adesso gli obiettivi sopra descritti in tre categorie, una per ogni metodo di 
risoluzione adottato.
2.4.1 Risoluzione mediante analisi dei dati grezzi (Fase 1)
Gli obiettivi 1, 2, 3, 4 possono essere risolti mediante l'analisi dei dati grezzi. Grazie a 
query SQL si possono infatti quantificare il tempo medio di lavoro per ogni autista, la 
mole  di  lavoro  per  intervalli  temporali  distinti  come  mesi,  settimane,  giorni  della 
settimana ed ore del giorno, si possono valutare le velocità medie per ogni autista e nelle 
diverse ore della giornata lavorativa.
In questa prima fase effettueremo uno studio statistico sul dataset fornito, analizzeremo 
il dominio e ne tracceremo i confini, individueremo i dati affetti da errore (punto 4) ed 
andremo a sanare tali lacune. I risultati ottenuti verranno rappresentati mediante grafici 
e classifiche di ranking.
2.4.2 Risoluzione mediante analisi delle traiettorie (Fase 2)
Una volta ultimata l'analisi dei dati grezzi andremo a ricostruire le traiettorie. 
Per ogni punto errato all'interno di una traiettoria si deciderà se eliminarlo oppure se 
mantenerlo  correggendo  gli  errori  di  rilevazione.  La  correzione  verrà  eseguita  per 
interpolazione nel caso in cui siano le coordinate ad essere errate, o per media tra il 
punto precedente e quello successivo nel caso sia errata la velocità.
Una volta ricostruite le traiettorie,  tramite le analisi  effettuate grazie al  software M-
Atlas (vedi sez. 3.4.3) riusciremo a rispondere ai quesiti 5, 6, 7, 8.
Non avendo dati riguardo alla quantità di merce erogata per ogni cliente supponiamo 
che, più lunga è la sosta presso un cliente, più merce verrà erogata, dunque andremo a 
rispondere ai quesiti 9 e 10 mediante una stima della permanenza del camion presso un 
cliente.
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2.4.3 Risoluzione mediante costruzione di un grafo (Fase 3)
La terza ed ultima fase di questo progetto ha come obiettivo la costruzione di un grafo 
G=(N,A) dove N è l'insieme dei nodi e A l'insieme degli archi. Ogni nodo corrisponde 
ad un punto di fermata, cioè un cliente o un deposito.
Gli  archi  rappresenteranno  il  cammino  da  un  nodo  all'altro.  Ad  ogni  arco  verrà 
assegnato un peso p(a, t) dove a è l'identificativo dell'arco e t è il momento in cui viene 
intrapreso il cammino lungo l'arco a.
Il peso di un arco verrà stimato dalla media del tempo di percorrenza dell'arco in un 
intorno del tempo t.
Siamo giunti a questa considerazione in quanto la scelta del peso di un arco non può 
essere data da una semplice stima della lunghezza del cammino, ma deve prevedere 
anche  consumi,  traffico,  percorribilità  del  cammino  e  molte  altre  considerazioni. 
Abbiamo dunque deciso di prendere come stima del peso il tempo medio di percorrenza 
del cammino. Tragitti brevi ma intensamente trafficati oppure percorsi che prevedono 
strade  bianche o manti  stradali  in  cattive  condizioni  impongono una velocità  molto 
bassa e quindi un tempo di percorrenza maggiore, così come i tragitti più lunghi.
Spesso  il  tempo  di  percorrenza  di  un  tragitto  cambia  in  base  all'orario  in  cui  si 
intraprende il viaggio. Per questo motivo abbiamo deciso che il peso di un arco varierà 
anche  in  base  all'ora  di  partenza.  Passare  per  il  centro  di  una  città  di  notte  non  è 
difficoltoso  quanto  passarci  all'ora  di  pranzo,  così  come viaggiare  in  tangenziale  in 
piena mattinata o a metà pomeriggio non è oneroso come all'orario di ingresso/uscita 
dagli uffici. 
Il grafo così costruito è un modello che ci permetterà di rispondere al quesito 11. 
Il  punto  12  non verrà  trattato  in  dettaglio  in  questa  tesi.  Sappiamo comunque  che, 
partendo dal  grafo G ed utilizzando algoritmi di logistica della  famiglia  dei  Vehicle  
Routing Problem,  potremmo arrivare ad una risposta  sufficientemente soddisfacente. 
Grazie  ad  algoritmi  simili  potremmo  inoltre  rispondere  ad  altre  domande  come  la 
collocazione ottimale di un nuovo deposito oppure l'assegnamento di nuove risorse ai 
depositi già esistenti. Parleremo di questi progetti nel capitolo dedicato ai lavori futuri.
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3  BACKGROUND
3.1 La logistica
Secondo l'Associazione Italiana di Logistica [AILOG 78], essa è “l'insieme delle attività 
organizzative, gestionali e strategiche che governano nell'azienda i flussi di materiali e 
delle relative informazioni dalle origini presso i fornitori fino alla consegna dei prodotti 
finiti ai clienti e al servizio post-vendita”.
In  questo  elaborato  faremo,  per  la  maggior  parte  dei  casi,  riferimento  alla  logistica 
intendendo la gestione della catena di distribuzione. 
In  particolare  utilizzeremo  strumenti  logistici  per  presentare  la  struttura  ed  il 
funzionamento del sistema in esame, illustrare le principali metodologie per la gestione 
ottimale  delle  flotte  e  dei  depositi  e  porre  una  particolare  enfasi  sulla  capacità  di 
anticipare  la  domanda  e  comprendere  in  maniera  più  approfondita  le  esigenze  dei 
consumatori. 
L'utilizzo della logistica per studiare problemi come quello sottoposto dal committente, 
garantisce una visione di insieme chiara e completa, permette di analizzare e manipolare 
la struttura distributiva attraverso piattaforme matematiche neutrali che ne garantiscono 
l'obiettività e la razionalità nella ideazione delle soluzioni.
3.2 Dati di mobilità
Gli  oggetti  che si  muovono e che lasciano tracce delle loro posizioni in  evoluzione 
vengono chiamati in letteratura moving object.
Il formato dei dati utilizzato dai dispositivi GPS che tracciano i moving object è nella 
forma <idx, lon, lat, t> dove idx è l'identificativo dell'oggetto in movimento,  lon e  lat 
sono le coordinate in cui si trova l'oggetto nell'istante di tempo t [Trasarti 2011].
I  dati  forniti  da  Petrobras  sono  “arricchiti”  di  altre  informazioni  come  la  velocità 
puntuale  dell'oggetto  nell'istante  in  cui  è  stata  effettuata  la  lettura  GPS  e  due 
identificatori,  il  primo è l'indice univoco della registrazione,  il  secondo è relativo al 
moving object.
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La illustrazione 3.1 mostra l'architettura del data warehouse fornito dal committente.
3.3 Mobility data analysis
Il mobility data mining è l'insieme di tecniche e metodologie che hanno per oggetto 
l'estrazione di un sapere o di una conoscenza a partire da grandi quantità di dati rilevati 
mediante l'utilizzo di dispositivi muniti di localizzatori GPS.
Mediante gli strumenti forniti dall'analisi della mobilità si riescono ad individuare le 
zone più frequentemente trafficate in base ad attributi temporali (ora del giorno, giorno 
della settimana, mesi, ecc..), i comportamenti condivisi da gruppi di soggetti, come i 
cosiddetti moving cluster4 e si riescono ad individuare le frequent start/end zone, ossia 
aree dalle quali partono o terminano numerosi viaggi.
Questo tipo di analisi ci permetterà di individuare i comportamenti tipici degli autisti 
durante la loro giornata di lavoro e ci permetterà di verificare quando e quante volte un 
autista si ferma nei pressi di un cliente o di un deposito. 
Mediante queste analisi troveranno risposta la maggior parte degli obiettivi indicati dal 
committente.
4 Set di oggetti che seguono gli stessi spostamenti per un periodo di tempo definito.
- 16 -
Illustrazione  3.1: Schema del data warehouse fornito dal committente. Il fatto viene rappresentato dai punti  
GPS catturati, le dimensioni di analisi includono ora e data, regione geografica al momento in cui è stata  
catturata la posizione ed autista di riferimento.
L'architettura illustrata rimane inalterata per tutte le analisi effettuate nel capitolo 4, ma verrò rivoluzionata al  
momento della creazione delle traiettorie.
3.4 Strumenti utilizzati 
3.4.1 Postgres e PostGIS
Postgres [Postgres 2012] è un database relazionale ad oggetti rilasciato in licenza BSD 
(licenza libera) dalla PostgreSQL Development Group.
In questo progetto è stata utilizzata l'esetenzione PostGis [PostGIS 2012] di Postgres, un 
plug-in  che  permette  di  utilizzare  i  tipi  di  dati  specificati  nello  standard  dell'Open 
Geospatial  Consortium.  Attraverso  questa  estensione  è  possibile  utilizzare  Postgres 
come un geodatabase ed utilizzare dunque il sistema di gestione dati sui quali è basato 
un sistema GIS(Sistema Informativo Geografico).
3.4.2 Eclipse IDE
Eclipse [Eclipse 2012] è un Java Development Tool. E' stato utilizzato per scrivere i 
programmi Java utilizzati per modificare rapidamente alcuni file contenenti i dati del 
progetto.
3.4.3 M-Atlas
M-Atlas [M-Atlas 2012] è un sistema per il mobility querying e per l'analisi basato sul 
concetto di traiettoria.
Grazie  a  questo  sistema,  sviluppato  dall'Istituto  di  Scienza  e  Tecnologie 
dell'Informazione  “A.Faedo”  del  CNR  di  Pisa,  è  possibile  costruire  e  studiare  le 
traiettorie che rappresentano il comportamento dei singoli autisti.
M-Atlas  mette  a  disposizione  una  serie  di  tool  che  permettono  di  effettuare  analisi 
statistiche sulle traiettorie,  di intersecarle con aree di interesse,  verificare le zone di 
maggior affluenza, le zone da cui partono i veicoli e le destinazioni più frequenti,  è 
possibile  visionare  dati  statistici  mediante  le  funzioni  del  tool  Statistics, effettuare 
clustering sulle traiettorie mediante la suite T-Cluster ed analisi più complesse come il 
T-Pattern ed il  T-flow, che permettono di capire i pattern comuni delle traiettorie e la 
direzione presa dai soggetti analizzati in particolari zone geografiche [Giannotti 2011].
Lo  strumento  inoltre  mette  a  disposizione  un  interfaccia  grafica  che  permette  di 
visualizzare i punti sulla mappa geografica e di visualizzare in tempi brevi le statistiche 
effettuate.
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M-Atlas si appoggia al sistema PostGIS descritto nel paragrafo precedente.
3.4.4 Gephi e Cytoscape
Gephi  [Gephi  2012]  e  Cytoscape  [Cytoscape  2012]  sono  due  applicativi  java  per 
l'analisi  dei  grafi  complessi  come  le  reti  generali  e  le  reti  sociali.  A causa  della 
grandezza  del  grafo  prodotto  non  è  stato  possibile  utilizzarli  per  effettuare  analisi 
complesse, ma sono stati di aiuto durante la fase di visualizzazione dei sottografi relativi 
ai  depositi.  Le  analisi  sulle  principali  caratteristiche  del  grafo  come la  grandezza  e 
l'in/out degree sono state effettuate mediante l'utilizzo di query SQL.
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4  ANALISI ESPLORATIVE E 
PREPROCESSING
4.1 Introduzione
In questo capitolo verranno eseguite analisi conosciute col nome di  esplorazione dei  
dati.  Questa fase permette di prendere conoscenza del dataset, delinearne i confini ed 
iniziare ad analizzare i dati mediante statistiche e grafici.
Attraverso  l'analisi  esplorativa  verranno  risolti  i  primi  tre  quesiti  sottoposti  dal 
committente, si andranno dunque a stimare i tempi medi di lavoro per ogni autista in 
relazione all'ora della giornata, ai giorni della settimana ed ai mesi dell'anno preso in 
esame.
Oltre alle analisi sulla base di intervalli di tempo verranno condotte anche analisi sulla 
velocità medie dei  camion, verranno individuate classi  di  velocità  che sono in forte 
corrispondenza con la tipologia di strada percorsa.
Per  ogni  classe di velocità  verranno ripetute  le  analisi  su base oraria,  già  effettuate 
sull'intero dataset, che metteranno in luce le diversità di comportamento per occorrenze 
appartenenti a classi differenti.
In  ultima  istanza  esamineremo  i  punti  segnalati  come  errati  a  causa  della  elevata 
velocità puntuale rilevata (compresa tra i 100 ed i 999 Km/h) ed andremo ad individuare 
i comportamenti scorretti tenuti dagli autisti, quantificheremo gli errori sulla rilevazione 
delle velocità prodotti dai dispositivi GPS installati, rispondendo in parte al quesito 4.
L'ultima parte di tale capitolo è dedicata alla fase di preprocessing, ossia la preparazione 
dei  dati  per  affrontare  le  analisi  successive.  In  questa  fase  sono stati  caricati  i  dati 
relativi  ai  depositi,  ai  clienti  ed  alle  regioni,  sono  state  generate  le  traiettorie, 
modificando dunque anche l'architettura del data warehouse.
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4.2 Statistiche generali
L'insieme di  dati  forniti  è composto da circa 22.000.000 record aventi  la   seguente 
struttura
Nome campo Tipo Descrizione
spl_id numerico Identificativo univoco
spl_obj_id numerico Identificativo univoco del camion
ts timestamp Data ed ora espressi con un timestamp
spl_speed numerico Velocità in chilometri orari
spl_lon numerico Longitudine 
spl_lat numerico Latitudine
spl_dt testuale Data ed ora espressi in formato testuale
Tabella 4.1: Nome e tipi degli attributi dei row data (dati grezzi) presenti nel database.
La finestra temporale analizzata va dal 1 Marzo 2010 al 17 Marzo 2011, i veicoli presi 
in considerazione sono 251, in media per ogni veicolo si hanno 87.000 punti GPS, ma la 
deviazione standard è molto alta, 1.274.082, due ordini di grandezza in più rispetto alla 
media.
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4.3 Statistiche temporali
Per avere informazioni interessanti sulla distribuzione dei punti per veicoli è opportuno 
valutare un grafico che evidenzi il numero di punti registrati per ogni camion.
Osservando  il  grafico  4.1  si  scopre  che  il  cinquantesimo  percentile  si  ha  in 
corrispondenza del 196° camion (i camion sono ordinati sulla base del numero di punti, 
in senso crescente). Ciò significa che, dei 251 camion esaminati, 55 svolgono la stessa 
mole di lavoro degli altri 196. 
Si evidenziano dunque grosse diseguaglianze per quanto riguarda il carico di lavoro per 
camion.
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Grafico 4.1: In questo grafico si mette in relazione il numero dei camion con il percentile di utilizzo. Come si osserva il  
cinquantesimo percentile si ha in corrispondenza del 196° camion.
Per  chiarire  il  motivo  di  queste  diseguaglianze  è  stata  effettuata  una  distribuzione 
mensile sull'arco di tempo preso in considerazione. Si manifesta immediatamente una 
tendenza all'aumento di punti  raccolti  e dei camion utilizzati  col passare del tempo; 
questo  può  essere  dovuto  ad  una  domanda  crescente  oppure  alla  progressiva 
installazione di GPS all'interno dei camion di Petrobras.
Effettuando la media di punti raccolti per camion, si osserva una varianza molto bassa, 
questo significa che nell'arco dell'anno preso in considerazione la media di punti raccolti 
per camion cambia di poco. 
Questo dato ci fa pensare ad un aumento delle installazioni di ricevitori GPS sui camion 
utilizzati.
Passiamo dunque all'analisi dei punti raccolti e dei camion utilizzati sulla base dei giorni 
della settimana. 
Nel Grafico 4.3, visualizziamo la percentuale di utilizzo dei camion nei giorni della 
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Grafico 4.2: Al trascorrere del tempo si evidenzia un aumento di punti raccolti e di camion utilizzati, ma la media dei  
punti  per camion rimane inalterata.  Nel grafico non sono state rispettate le  proporzioni  tra media punti  camion,  
numero dei camion e numero di punti raccolti per poter permettere una visualizzazione delle tre grandezze nello stesso  
grafico.
settimana.
Come si osserva la maggior parte del lavoro viene svolto nei giorni feriali (da Lunedì a 
Venerdì), mentre il Sabato e la Domenica si ha un calo notevole del lavoro, ma non un 
totale annullamento.
Visualizzando  la  media  di  punti  raccolti  per  camion  nell'arco  dell'anno,  si  ha  una 
ripetizione ciclica del Grafico 4.3. 
Dunque se ne deduce che, anche se aumentano il numero di camion coinvolti nell'analisi 
e di conseguenza il numero di punti raccolti, la distribuzione dei punti per camion ha un 
andamento ricorrente che prevede un livello sostenuto di lavoro nei giorni feriali ed un 
calo netto nei giorni festivi. 
- 23 -
Grafico  4.3:  percentuale  di  utilizzo  dei  camion  per  giorno  della  settimana.  Si  osserva  un  calo  netto  nel  fine  
settimana ma non un totale inutilizzo.
Andando poi ad analizzare la distribuzione dell'utilizzo dei camion per fascia oraria, si 
ottiene una distribuzione a doppia campana sovrapposta,  tipica delle distribuzioni su 
fascia oraria. Tale distribuzione presenta due punti di massimo in corrispondenza delle 
due fasce giornaliere di lavoro (mattino/pomeriggio) (Grafico 4.4). 
4.4 Statistiche sulla velocità
Analizziamo la distribuzione della velocità dei camion. 
La velocità  minima registrata  è di  0  km/h,  la  velocità  media è  di  25,76 Km/h e la 
deviazione standard è di 33,18.
Sono state registrate evidenti anomalie nella raccolta dati, appaiono infatti rilevazioni 
cui velocità massima è di 999 Km/h.
Visualizziamo in Grafico 4.5 la distribuzione delle velocità per intervalli di 10 Km/h.
Secondo il risultato di studi empirici, la curva dovrebbe assumere la forma di una power 
law, una curva che ha alti valori di densità per basse velocità e bassa densità per le 
velocità più alte.
In particolar modo ci aspettiamo una curva con un flesso in corrispondenza del limite di 
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Grafico 4.4: Distribuzione, in percentuale, dell'utilizzo dei camion durante la giornata. Si osservano due picchi in  
corrispondenza dell'orario di lavoro mattutino e pomeridiano ed un calo netto nell'orario corrispondente alla pausa  
pranzo. Da notare il calo "dolce" della curva, alle 17.00 in contrapposizione alla decisa impennata che si ha dalle  
4.00 alle 7.00 di mattina. Si potrebbe giustificare con gli straordinari oppure con un orario di rientro flessibile questo  
fenomeno.
velocità massimo reale, dunque in un intorno di 100Km/h;  questo perché, se il sistema 
GPS ha  delle  prestazioni  sufficientemente  affidabili,  il  numero  di  rilevazioni  errate 
dovrebbe essere ordini di grandezza inferiore al numero di rilevazioni corrette.
Visualizzando il Grafico 4.5 ci appare evidente che la curva non assume perfettamente 
la tipica forma della power law, ma ha un punto di massimo in corrispondenza degli 80 
Km/h.
Leggendo il codice stradale brasiliano, ci accorgiamo che il limite di velocità massimo 
in autostrada per i camion è di, appunto, 80 Km/h. 
Questo  spiegherebbe  la  forma  della  curva:  la  prima  parte  della  curva  (0-10Km/h) 
rappresenta le velocità dei camion nelle strade del centro o comunque in strade molto 
trafficate, la seconda parte (10-50Km/h ) rappresenta le velocità dei camion nelle strade 
statali e provinciali, la terza parte della curva (50-100Km/h) rappresenta le velocità dei 
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Grafico 4.5: Distribuzione delle velocità ripartite per intervalli di 10 Km/h. Si osserva che la curva segue la forma di una Power  
Law, ma differisce per un picco in corrispondenza degli 80 Km/h.  Nel cerchio arancione viene visualizzato lo zoom del flesso  
sull'intervallo 90-100 Km/h.
camion nelle autostrade, mentre la quarta parte della curva (100-990 Km/h) rappresenta 
le rilevazioni errate.
Come si  può notare  dal  Grafico  4.5,  i  limiti  delle  tre  partizioni  sono stati  scelti  in 
corrispondenza di un flesso della curva.
Nel Grafico 4.6 viene visualizzata la distribuzione delle velocità medie giornaliere. Si 
osserva che la curva ha una crescita minima fino ad arrivare ad un flesso (7 Km/h) dopo 
il quale si impenna fino ad arrivare ad un altro flesso in corrispondenza della velocità 
media.  Da li  si  ha un aumento graduale della  velocità  fino ad arrivare alla  velocità 
media giornaliera massima. 
Come si può osservare, in 91 giorni (corrispondenti al 24% circa dei giorni esaminati) la 
velocità resta sotto la media, mentre in 40 giorni (11% circa) la velocità rimane sotto la 
velocità di 7 Km/h. 
Analizzando la distribuzione delle velocità in base alla fascia oraria otteniamo una curva 
simile a quella visualizzata in Grafico 4.4, anche se meno netta nei dislivelli. 
Si  registra  una  velocità  sostenuta  (sopra  i  25  Km/h ma  sotto  i  30 Km/h)  nelle  ore 
centrali della giornata, mentre la media cala bruscamente durante la notte, per arrivare 
ad un punto minimo in corrispondenza delle 4.00.
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Grafico 4.6: Distribuzione cumulativa delle velocità medie giornaliere.
Incrociando i  risultati  ottenuti  con la distribuzione della varianza oraria si evidenzia 
come sono distribuite le velocità nella giornata
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Grafico 4.7: Distribuzione delle velocità media nella giornata (colore arancio). Si osserva un aumento  
notevole dopo le 4.00 di notte (punto di minimo) ed un picco in corrispondenza delle 8.00 e delle 17.30 .  
La diminuizione di velocità in pausa pranzo è lieve, così come la velocità media notturna cala ma non si  
azzera.  Come  si  osserva  dall'analisi  delle  linee  blu  e  gialle  (media+varianza;  media-varianza),  la  
varianza rimane molto stabile all'interno delle ore della giornata.
Grafico 4.8: Scarto quadratico medio delle velocità nelle fasce orarie della giornata.
Come si osserva dal Grafico 4.8, la deviazione standard è leggermente più alta nelle ore 
centrali della giornata (dalle ore 5 alle ore 20) mentre si abbassa in corrispondenza delle 
ore notturne. 
Dall'analisi di questi dati si può supporre un comportamento decisamente differente da 
parte dei diversi  camion.  In relazione al  Grafico 4.5 (distribuzione cumulativa delle 
velocità)  si  può  dedurre  che  esistano  tre  differenti  gruppi  di  rilevazioni  con  tre 
comportamenti differenti. Il primo gruppo rappresenta l'insieme delle traiettorie a bassa 
velocità, il secondo rappresenta l'insieme delle traiettorie a media velocità, il terzo è il  
gruppo delle traiettorie ad alta velocità di percorrenza.
Sempre sulla base delle conclusioni tratte dal Grafico 4.5 dividiamo il dataset nei tre 
insiemi di cui sopra ed analizziamo la distribuzione delle velocità medie nelle ore della 
giornata.
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Illustrazione 4.1: Percentuali delle classi rilevate in relazione al totale.
Si osserva dal Grafico 4.9 una differente distribuzione oraria delle medie di velocità per 
fascia oraria. Nelle ore centrali della notte la velocità scende notevolmente, toccando il 
punto di minimo di 66,5 Km/h, la velocità poi sale bruscamente in corrispondenza delle 
7 a.m. per poi mantenere una media costante di 70 Km/h fino alle 22:00 circa. Dalla 
mezzanotte la velocità media comincia a diminuire.
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Grafico 4.9: Velocità media per fascia oraria nella classe velocità alta (50-100 Km/h). Si osserva che la forma di tale  
grafico è decisamente differente rispetto al grafico 4.7. Si ha un calo netto della velocità media in corrispondenza  
delle ore centrali  della notte mentre  la  velocità  media rimane sostenuta per il  resto della  giornata senza sbalzi  
evidenti.
Il Grafico 4.10 rappresenta la distribuzione delle velocità medie per fascia oraria nella 
classe  velocità media.  Si  osserva un punto di  massimo in corrispondenza delle  ore 
centrali  notturne  ed  un  abbassarsi  della  velocità  media  nelle  ore  diurne.  Tale 
comportamento, con tutta probabilità, va associato alla congestione della rete stradale 
nelle ore di punta e al calo di traffico nelle ore notturne.
Nel Grafico 4.11 visualizziamo la distribuzione delle velocità medie per fascia oraria 
nella classe velocità bassa. In questo Grafico ritroviamo il comportamento descritto dal 
Grafico 4.7. Le velocità hanno punti di massimo in corrispondenza dell'orario di lavoro 
“da ufficio”, si ha un flesso in corrispondenza dell'ora di pranzo ed un abbassamento 
notevole  in  corrispondenza  delle  ore  notturne,  quando  i  camion  vengono  spostati 
all'interno dei depositi.
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Grafico 4.10: Velocità media per fascia oraria nella classe  velocità media(10-50Km/h).  Osserviamo un picco in  
corrispondenza delle ore centrali della notte,un abbassamento della velocità media nelle ore diurne ed un aumentare  
in prossimità della sera.
Ricordiamo che  questa  classificazione  ha  come  soggetto  il  singolo  punto,  e  non  le 
traiettorie relative ai camion. Questo significa che un autista, all'interno di una giornata 
lavorativa può cambiare il  suo comportamento andandosi a collocare quando in una 
classe di velocità, quando in un'altra. 
Eseguendo un plot dei punti sulla mappa si riesce a trovare una certa simmetria tra la 
classificazione dei punti  nelle  classi  sopra descritte  ed il  tipo di  strada percorsa.  Le 
strade urbane spesso vengono percorse a velocità basse, le extraurbane a velocità più 
sostenute (classe velocità media) mentre le autostrade vengono percorse a velocità alte. 
Osserviamo in illustrazione 4.2 la corrispondenza tra tipologie di strade e velocità.
4.5 Analisi degli errori nel dataset
Come detto nel paragrafo precedente, le misurazioni di velocità superiori ai 100 Km/h 
sono state classificate come errori di misurazione. 
Essendo la percentuale di punti errati lo 0,5774% del totale, possiamo eliminare tali 
rilevazioni senza avere una perdita eccessiva di informazioni. Analizziamo comunque 
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Grafico 4.11: Velocità medie per fascia oraria nella classe di velocità bassa.
l'insieme delle rilevazioni errate.
Contando il numero di rilevazioni errate per ogni camion e ricavandone la percentuale 
sul numero di rilevazioni effettuate scopriamo che il 53,39% dei rilevatori non ha mai 
effettuato errori, il 17,93% ha una tolleranza minore dello 0,01%, lo 0,4% dei rilevatori 
effettua un errore ogni 2 rilevazioni. 
Da questa analisi possiamo  valutare la qualità del servizio GPS adottato ed individuare 
gli eventuali malfunzionamenti causati da singole apparecchiature GPS. 
Il Grafico 4.12 mostra la distribuzione per intervalli di tolleranza. 
Come  si  osserva  lo  0,40%  dei  camion  (corrispondenti  ad  un  camion)  hanno  una 
registrazione errata ogni due, il 2,39% ha tolleranza compresa tra il 10% e il 20% ed il 
5,18% ha tolleranza compresa tra l'1% ed il 10%. 
Considerando le tolleranze superiori a 1% inaccettabili, sappiamo che l'8,77% dei GPS 
montati sui camion non rispetta le condizioni generali.
Consideriamo adesso  il  camion  con  la  percentuale  maggiore  di  rilevazioni  errate  e 
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Grafico 4.12: Percentuale di errori sul totale dei punti rilevati per camion, per intervalli di tolleranza.
visualizziamo sulla mappa i relativi punti differenziando per colore quelli errati.
Come si osserva da illustrazione 4.2, i punti classificati come errati sono dislocati nelle 
strade di grande comunicazione (extraurbane ed autostrade) mentre i punti considerati 
corretti sono in prossimità di fermate e del centro città.
Possiamo  dire  dunque  con  buona  probabilità  che  in  questo  caso  non  è  il  GPS  a 
funzionare male, ma è il guidatore che è troppo incauto.
Dopo questa  osservazione dividiamo ulteriormente la  classe dei  punti  errati in  due 
sottoclassi: Classe di punti errati e Classe di punti anomali. 
Nel grafico 4.13 è stata rappresentata la distribuzione dei punti con velocità maggiore di 
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Illustrazione  4.2: Punti del guidatore con più segnalazioni di errori. I punti in rosso sono quelli classificati come  
errori, quelli in verde sono i punti classificati come corretti. Da una prima analisi sembra che il problema è il tipo di  
guida del pilota e non la ricettività del GPS. I punti classificati come errati infatti si trovano su strade di grande  
comunicazione.
100 Km/h.
  
Come si osserva da tale grafico, la maggior parte dei punti ha velocità minore di 200 
Km/h. Considerata la massima velocità raggiungibile in termini di prestazioni da un 
camion di trasporto di benzina e considerata la distribuzione di cui sopra,  possiamo 
dividere le due classi nel seguente modo
– Classe  Punti  Anomali:  Velocità  maggiore  di  100Km/h  ma  minore  di 
200Km/h
– Classe Punti Errati: Velocità maggiore di 200 Km/h
Possiamo dunque escludere tutti i punti appartenenti alla classe Errati e valutare invece 
il  comportamento  degli  autisti  e  dell'apparecchiatura  GPS nel  caso  di  rilevazioni  di 
punti anomali.
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Grafico 4.13: Distribuzione della velocità (percentuale) per velocità maggiori a 100Km/h. Si osserva che la maggior  
parte dei punti risiede al di sotto dei 200 Km/h circa. 
4.6 Importazione delle basi, dei clienti e degli Stati federali
Il  dataset  fornito,  oltre  ai  raw  data  sui  moving  object,  contiene  due  file  che 
rappresentano le basi (i depositi di carburanti) ed i clienti. In questo paragrafo parleremo 
della  fase di caricamento dei  file  nel  database all'interno di  PostGIS.  Questa  fase è 
necessaria per poter effettuare analisi dei dati con strumenti come Spatial SQL e M-
Atlas.
4.6.1 Inport dei clienti
L'insieme dei clienti è stato fornito in un file CSV denominato clientes.txt. 
Il contenuto del file  clientes.txt, fotografato in illustrazione 4.3, è un insieme di tuple 
rappresentante un codice univoco del cliente, l'intestazione del cliente e le coordinate 
geografiche polari corrispondenti al cliente.
La tupla segue la seguente struttura
<cod_cliente> ; <intestazione_cliente> ; <longitudine> ; <latitudine>
Il  contenuto  del  file  CSV  è  stato  copiato  in  una  nuova  tabella  denominata 
rawdata.clienti e visualizzato sulla  mappa grazie  all'utilizzo dell'applicativo  M-Atlas 
così come in illustrazione 4.4.
- 35 -
Illustrazione 4.3: Stampa del contenuto del file clientes.txt
Come si osserva la maggior parte dei punti è dislocata nelle zone più urbanizzate del 
Brasile, ma vi sono anche una serie di punti che risultano evidentemente errati. Sono i 
punti presenti alle coordinate 0,0 (si notano perché esattamente sotto il golfo di Guinea) 
ed i punti dislocati in Europa (evidenti anche in figura in Portogallo, Italia e Norvegia). 
Eliminiamo i clienti che risiedono al di fuori dei confini dello stato brasiliano.
Verificando il numero di punti eliminati ci accorgiamo di avere causato una perdita del 
7,5% dei dati  rispetto all'insieme originario (125.112 righe esatte su 137.160).
4.6.2 Import dei depositi
L'insieme dei depositi è stato fornito all'interno del dataset con un file CSV denominato 
bases.txt.
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Illustrazione 4.4: Prima stampa della collocazione dei clienti di Petrobras utilizzando M-Atlas.
Illustrazione 4.5: Stampa del contenuto del file bases.txt
A differenza dei clienti, le basi devono essere caricate come poligoni complessi. Oltre a 
questo problema, come si osserva dall'illustrazione, i poligoni non sono formati da un 
numero uguale di vertici, ma ogni deposito ha un numero di vertici differente dagli altri, 
a seconda dalla forma del deposito. Il file CSV bases.txt segue la seguente struttura
<cod_base> ; <nome_base> ; <lat1  long1> ; … ; <latn  longn> ; <lat1  long1>
Essendo i depositi in numero limitato (37) è possibile verificare manualmente che tutti i 
depositi siano correttamente rappresentati.
Una volta caricate le basi su M-Atlas possiamo andarle a visualizzare ottenendo risultati 
simili a quello in illustrazione 4.6.
Possiamo verificare manualmente che i poligoni corrispondano realmente a depositi di 
carburante attraverso strumenti di visualizzazione di mappe geografiche. 
Scriviamo un programma Java che trasformi il CSV dei depositi in un altro file CSV 
chiamato bases_polygon.txt [APPENDICE C].
Il programma, come si può osservare, si occupa di leggere ogni riga del file bases.txt, 
catturare i campi cod_base,  nome_base e la lista di coordinate e scriverla in un nuovo 
file csv così strutturato
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Illustrazione  4.6:  Il  deposito  di  Capuava  visualizzato  su  M-
Atlas.
<cod_base>;<nome_base>;”'POLYGON((”<lat1 long1>...<lat1 long1>”))'”
Una  volta  costruito  il  file  bases_polygon.txt  possiamo  aprire  postgres  e  creare  una 
nuova tabella geom.basi_temp avente tre attributi: id (text), descr(text), poligon(text) che 
andrà riempita con i campi corrispondenti al file CSV appena creato.
Andiamo  adesso  a  generare  la  tabella  geom.basi  contenente  i  poligoni  relativi  ai 
depositi, dopo averlo fatto possiamo eliminare la tabella temporanea geom.basi_temp e 
linkare geom.basi al progetto in M-Atlas.
4.6.3 Caricamento delle regioni del Brasile
Il  Brasile  è  una  repubblica  federale  dell'America  meridionale.  La  divisione 
amministrativa brasiliana prevede 26 stati federali più il Distretto Federale.
Tra le richieste del committente compaiono analisi sulla permanenza media dei camion 
all'interno di  una regione ed il  controllo della  data/ora in  cui  viene attraversata  una 
regione. 
Per questo occorre caricare all'interno del progetto M-Atlas anche le geometrie relative 
alle regioni (stati federali) brasiliane.
Le coordinate relative ai poligoni ed ai multipoligoni che modellano gli stati federali 
sono presenti su internet sottoforma di shapefile [Shapefile 2012]. 
Carichiamo dunque i poligoni relativi agli stati federali sul database utilizzando il tool 
Shapefile to pgSQL. Il comando utilizzato è il seguente
C:\shp2pgsql -W LATIN1 -c -D -s 4326-i -I 
Brazil.shp geom.regioni_temp | 
psql -h localhost -U postgres -d petroBras
Una  volta  eseguito  questo  comando,  si  otterrà  una  tabella  geom.regioni_temp 
contenente le coordinate dei poligoni rappresentanti le regioni.
Da questa tabella si può facilmente passare ad un altra tabella, geom.regioni contenente 
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i campi 
<id_regione> ; <descrizione> ; <object_region>
Così come è stato fatto per i depositi. Tale tabella può essere linkata al progetto in M-
Atlas.
Il progetto in M-Atlas adesso conterrà le geometrie relative ai clienti, ai depositi ed agli 
stati  federali  brasiliani.  Naturalmente  è  possibile  visualizzare  tali  geometrie  sulla 
mappa.
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Illustrazione 4.7: Gli stati federali brasiliani, evidenziati in colori differenti.
4.7 Definizione delle traiettorie
In questa fase ci occuperemo di trasformare i punti esaminati all'inizio del capitolo  in 
traiettorie. Grazie a questi tipi di dato potremo studiare i viaggi intrapresi dagli autisti ed 
esaminarne le caratteristiche, quali durata, lunghezza, velocità media, aree geografiche 
attraversate.
Una TRAIETTORIA è una sequenza di punti GPS continui nel tempo che tracciano un 
movimento di un unico veicolo. Tra una traiettoria e la successiva possono esserci una 
serie di punti classificati come STOP.
Dunque per poter definire le traiettorie presenti nel database occorre dare una stima 
dello STOP.
4.7.1 Identificazione dei punti di stop
Uno  STOP viene definito da un intervallo di tempo  I (misurato in secondi) e da un 
raggio R (misurato in metri). In tutti i casi in cui si hanno due o più punti (dello stesso 
veicolo) presenti in un intorno di raggio  R, registrati ad almeno  I secondi di distanza 
l'uno dall'altro si ha uno STOP. 
Nel nostro caso avremmo punti di stop ogni qual volta un camion si ferma per rifornire 
un  cliente  oppure  all'interno  del  deposito,  ma  setteremo  il  valore  del  raggio  e 
dell'intervallo temporale  I in modo tale da evitare che le fermate presso un semaforo 
vengano presi come punti di stop.
4.7.2 Locazione di fermata o di stop
Una locazione di stop è una delimitata area geografica all'interno della quale si hanno 
uno o più punti di stop. 
Lo studio delle locazioni di  stop permette di capire in quali  aree vengono fermati  i 
camion e di ricercarne le motivazioni. Analisi condotte sulle locazioni di fermata hanno 
permesso di classificare le soste in base alla loro durata e di stimare i carichi di lavoro  
dei depositi e la richiesta di carburante da parte dei clienti.
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4.7.3 Costruzione delle traiettorie
Il calcolo della migliore scelta per gli intervalli temporali  I e dell'intervallo spaziale R 
non è affatto semplice. Si dovrebbero infatti eseguire delle euristiche di un'operazione 
molto lunga ed onerosa (la costruzione delle traiettorie) per poter trovare le soglie di 
tempo e spazio ottimali.
Per questo abbiamo scelto di utilizzare due numeri convenzionali5, che si adattano al 
meglio al nostro caso. Come intervallo temporale abbiamo scelto 5 minuti (300 secondi) 
mentre come intervallo spaziale abbiamo scelto un raggio di 25 metri.
Costruiamo dunque una nuova tabella contenente le traiettorie trovate con i parametri 
sopra indicati eseguendo dalla DMQL console di M-Atlas la seguente query:
CREATE OBJECT test.mp_300_50_2011 AS BUILD MOVING_POINT 
FROM ( SELECT spl_obj_id, spl_lon, spl_lat, ts 
FROM rawdata.dati10brasile
      WHERE extract(YEAR from ts) = 2011
ORDER BY spl_obj_id, ts) 
WHERE MOVING_POINT.MAX_TIME_GAP=300 AND       
      MOVING_POINT.MIN_SPACE_GAP=50 AND     
      MOVING_POINT.MAX_SPEED=55
Una volta create le traiettorie occorre inserirle sul progetto tramite l'apposito comando. 
La  visualizzazione  di  tutte  le  traiettorie  è  sconsigliata,  servirebbe  troppo  tempo  ed 
impiegherebbe elevate risorse. E' molto più interessante eseguire analisi sul punto di 
partenza e di arrivo delle traiettorie.
Come  si  osserva  dalla  query  sopra  indicata,  sono  state  prese  soltanto  le  traiettorie 
appartenenti all'anno 2011. Questa scelta è stata fatta per venire incontro ad esigenze di 
calcolo, altrimenti troppo onerose per un computer domestico.
Nel  creare  le  traiettorie  è  stata  inserita  una  clausola  sulla  WHERE, 
5 Studi effettuati dal CNR di Pisa sull'intervallo ottimale per la ricerca di STOP.
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MOVING_POINT.MAX_SPEED = 556.
La funzione MAX_SPEED calcola la velocità dell'oggetto in movimento attraverso la 
formula  Δs/Δt,  molto  più  precisa  rispetto  al  calcolo  della  velocità  puntuale  che 
effettuano solitamente i ricevitori GPS.   Sulla velocità calcolata con MAX_SPEED si 
esegue un controllo, che sia minore di 55 m/s, circa 200 Km/h. Questo controllo serve 
ad arginare eventuali problemi dati da letture di coordinate GPS errati.
Alla fine di questo capitolo ci occuperemo di quantificare gli errori GPS dovuti ad un 
errata rilevazione delle coordinate da parte del dispositivo.
4.7.4 Scarto dei punti errati nella costruzione delle traiettorie
L'algoritmo di costruzione delle traiettorie gestisce anche il riconoscimento di errori di 
tipo geografico (latitudine e/o longitudine errati) o di velocità.
Nell'esempio sotto  illustrato si  osserva che i  punti  eccessivamente lontani  rispetto  a 
quelli appartenenti alla traiettoria vengono automaticamente eliminati.
Le due traiettorie (in verde ed in blu) sono interrotte da punti di stop. Nella fase di  
creazione degli stop si prende in considerazione l'insieme complementare all'insieme dei 
punti  che  costituiscono  le  traiettorie.  Questo  significa  che  anche  il  punto  eliminato 
entrerà a far parte dell'insieme dei punti di stop ed andrà eliminato successivamente.
6 L'unità di misura è in metri al secondo, ovvero circa 200Km/h.
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locazione di stop
Traiettoria 1
Traiettoria 2
Punto eliminato a causa di 
eccessivo discostamento 
dagli altri
4.8 Architettura del sistema
L'architettura del sistema illustrata durante il capitolo introduttivo ha subito modifiche 
radicali dopo la generazione delle traiettorie e dopo il caricamento dei database clienti, 
depositi e regioni.
Il  fatto  non  è  più  rappresentato  da  un  singolo  punto  GPS  ma  dalle  traiettorie,  le 
dimensioni e le misure sono dunque cambiate.
La illustrazione 4.8 mostra la nuova architettura di sistema.
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Illustrazione 4.8: Architettura di sistema dopo la creazione delle traiettorie ed il caricamento degli oggetti deposito,  
clienti e regioni. Come si osserva il fatto è rappresentato dalla singola traiettoria. Le misure delle traiettorie sono  
rappresentate  dalla  lunghezza  e  durata  della  traiettoria,  che  combinate  generano la  misura  derivata  “velocità  
media”. Le dimensioni di analisi sono relative ai punti di start e di end e dalle sotto traiettorie (opzionali) derivate  
da intersezioni geospaziali con le geometrie di clienti, depositi o regione.
4.9 Note conclusive
Durante l'analisi esplorative dei dati abbiamo ricavato una serie di statistiche riguardo 
l'impiego dei camion, l'utilizzo degli stessi durante i giorni della settimana e durante le 
ore  della  giornata  di  lavoro.  In  questa  prima  parte  abbiamo risposto  all'obiettivo  1 
“Stima del  tempo medio di  lavoro per ogni  autista” e  2  “Analisi  della  mole di 
lavoro per intervalli temporali predefiniti(mesi, giorni, ore)”.
Abbiamo  effettuato  analisi  sulla  velocità  media  e  sulla  deviazione  standard  della 
velocità  nelle  ore  della  giornata  (obiettivo  3  “Analisi  sulle  velocità  medie  dei 
camion”), abbiamo  studiato  la  distribuzione  per  velocità  e  differenziato  il 
comportamento  dei  camion in  base  ad intervalli  di  velocità  (bassa,  media,  alta),  la 
classificazione è stata fatta studiando la curva di distribuzione ottenuta e valutando i 
punti di flesso.
Abbiamo inoltre creato una classe di punti errati, che sono i punti con velocità superiore 
ai 100 Km/h, questo valore è stato ricavato studiando la curva delle distribuzioni e sulla 
base del codice stradale brasiliano e delle prestazioni reali dei camion.
Dopo aver effettuato questa classificazione abbiamo studiato la velocità media nelle ore 
del giorno per ogni classe,  scoprendo che soltanto per le basse velocità (classificate 
come urbane)  la  curva  delle  distribuzioni  di  velocità  segue il  classico  andamento  a 
campana con depressione centrale (Grafico 4.11), mentre per i punti appartenenti alle 
altre  classi  il  comportamento  è  differente.  Probabilmente  questo  fenomeno  è  da 
associare  ai  comportamenti  mantenuti  dagli  autisti  quando intraprendono viaggi  più 
lunghi.
Abbiamo poi studiato la classe dei punti errati, andando ad individuare la distribuzione 
degli errori per intervalli di tolleranze rispondendo così all'obiettivo 4  “Verifica della 
qualità del  segnale GPS ricevuto”  .  In  questa  fase abbiamo deciso di  suddividere 
ulteriormente la classe in due sottoclassi: punti anomali e punti errati. 
I  punti  errati  sono  quelli  che  sicuramente  sono  dovuti  a  malfunzionamenti 
dell'apparecchiatura  GPS  mentre  i  punti  anomali  sono  punti  che  potrebbero  essere 
dovuti a malfunzionamenti oppure a malperizie dell'autista.
Cercando i trasportatori con un maggior numero di punti anomali abbiamo individuato 
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un  autista  particolarmente  scorretto  nel  modo  di  guida.  Visualizzando  i  punti  a  lui 
associati sulla mappa si osserva una tendenza a superare i 100 Km/h su tutti i tratti  
autostradali ed urbani. Tramite una attenta analisi dei  punti anomali possiamo dunque 
individuare scorrettezze di guida da parte degli autisti.
Nella  parte  finale  del  capitolo  abbiamo  caricato  i  database  relativi  alle  geometrie 
geospaziali dei clienti, depositi e regioni. Sono state inoltre generate le traiettorie dei 
camion,  modificando radicalmente  l'architettura  di  sistema.  La  nuova architettura  di 
sistema è stata illustrata nell'ultimo paragrafo.
Nelle analisi illustrate nei capitoli successivi utilizzeremo questa nuova architettura.
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5  ANALISI DELLE TRAIETTORIE
5.1 Introduzione
In questo capitolo ci occuperemo dell'analisi delle traiettorie. 
Andremo a quantificare la mole di lavoro svolto dai depositi sulla base delle traiettorie 
entranti ed uscenti dai depositi, analizzeremo gli attraversamenti dei confini regionali e 
quantificheremo il tempo medio di permanenza dei camion all'interno delle regioni.
Nell'ultima  parte  del  capitolo  verranno  analizzate  le  locazioni  di  stop7,  ponendo 
inizialmente  attenzione  agli  stop  in  corrispondenza  delle  basi  e  dei  clienti  ed  in 
conclusione andando ad individuare le altre aree di sosta più frequenti.
5.2 Analisi sul numero di traiettorie che partono/arrivano ai 
depositi
5.2.1 Depositi come punti di partenza
In questo paragrafo analizzeremo il numero di traiettorie uscenti da ogni deposito. 
Come  si  osserva  dal  Grafico  5.1,  la  curva  di  distribuzione  relativa  al  numero  di 
traiettorie che partono da ogni deposito evidenzia un carico di lavoro molto differente 
tra  i  depositi.  Si  passa  infatti  dal  21% delle  traiettorie  che  partono  dal  deposito  di  
Capuava allo 0,1% del deposito di Aracaju.
7 Locazioni di stop: sono traiettorie circoscritte in un area geografica molto limitata. A differenza delle 
traiettorie  “normali”  che  rappresentano  i  viaggi  dell'autista,  le  locazioni  di  stop  rappresentano  i 
momenti  in  cui  l'autista  non  si  muove  da  una  zona  geografica.  L'analisi  degli  stessi  porterà  ad 
individuare quali sono le zone in cui i camion restano fermi. Grazie alle analisi troveranno risposta  
buona parte dei quesiti proposti dal committente.
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In  illustrazione  5.1  sono  mostrati  i  depositi  come  cerchi  il  cui  raggio  aumenta 
all'aumentare del numero di traiettorie uscenti.
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Grafico 5.1: Numero di traiettorie che partono da ogni deposito. Sull'asse delle ordinate è presente la percentuale di  
punti di start sul totale. L'asse delle Y è in scala logaritmica.
Illustrazione  5.1: Distribuzione geografica dei depositi. La grandezza dei cerchi varia a seconda del  
numero di traiettorie che partono dal deposito.
5.2.2 Depositi come punti di arrivo
Ripetiamo le analisi effettuate nel paragrafo precedente considerando però le traiettorie 
entranti nei depositi.
Anche in questo caso il carico di lavoro relativo ad ogni deposito cambia sensibilmente. 
Ci accorgiamo però che il numero di traiettorie entranti ed uscenti da ogni deposito è 
pressoché lo stesso, questo fa supporre che i camion lavorino esclusivamente per un 
deposito. Tracciando la curva di distribuzione per le traiettorie entranti nei depositi si 
trova una curva identica a quella del grafico 5.1. 
Visualizziamo nella  figura  sottostante  (illustrazione  5.2)  i  depositi  con  cerchi  il  cui 
raggio aumenta in maniera proporzionale alle traiettorie entranti.
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Illustrazione  5.2: Distribuzione geografica dei depositi.  La grandezza dei cerchi varia a seconda del numero di  
traiettorie che arrivano nel deposito.
Per  confermare  la  nostra  tesi  sulla  corrispondenza  diretta  tra  traiettorie  entranti  ed 
uscenti dai depositi stampiamo un ranking. La tabella sottostante mette in relazione i 
depositi con la percentuale di traiettorie entranti/uscenti sul totale.
Come si osserva vi sono chiaramente dei depositi con carichi di lavoro sensibilmente 
più  elevati  di  altri.  Inoltre  la  corrispondenza  tra  traiettorie  in  input  ed  in  output  è 
evidente.
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Tabella 5.1: Percentuale delle traiettorie entranti ed uscenti sul totale per ogni deposito di carburante. I depositi  
sono ordinati per valori decrescenti.
Nome Deposito Traiettorie  uscenti sul totale Traiettorie  entranti sul totale
21,76 21,81
Araucaria 10,32 10,35
9,92 9,95
8,07 8,09
Osasco 7,52 7,52
5,56 5,52
3,41 3,42
2,62 2,60
2,48 2,48
2,48 2,46
2,38 2,38
SJC 2,08 2,06
1,84 1,84
1,66 1,67
SJRP 1,56 1,56
Brasilia 1,54 1,53
1,53 1,51
1,50 1,51
1,47 1,48
Ponta Grossa 1,28 1,28
1,24 1,24
1,12 1,13
1,01 0,99
0,92 0,91
0,81 0,81
0,67 0,67
0,64 0,64
0,50 0,49
0,49 0,48
0,39 0,38
0,33 0,33
0,27 0,29
Santa Maria 0,27 0,27
Serra 0,24 0,24
0,09 0,10
Capuava
Canoas
Paulinia
Betim
Ribeirao Preto
Itajai
Santos
Passo Fundo
Caxias do Sul
Joinvile
Belem
Duque de Caxias
Guarulhos
Sao Jose
Pelotas
Cascavel
Bauru
Londrina
Suape
Sao Luis
Mataripe
Uberlandia
Natal
Fortaleza
Cuiaba
Goiania
Aracaju
5.3 Analisi sugli attraversamenti dei confini regionali
5.3.1 Numero  e  distribuzione  delle  traiettorie  che  provocano  attraversamenti 
regionali
Uno  dei  requisiti  espressamente  richiesti  dal  committente  è  l'analisi  sugli 
attraversamenti dei confini regionali.
Utilizzando  query  geospaziali  su  postGIS,  visualizziamo  tutte  le  traiettorie  che 
intersecano almeno due regioni differenti ed eseguiamo un ranking per capire quali sono 
i confini più attraversati.
Il  risultato  ottenuto,  opportunamente  elaborato  per  ottenere  le  percentuali  sul  totale 
mette in risalto le regioni con maggiori attraversamenti.
Da risultati  ottenuti  mediante analisi  statistiche siamo giunti  alla  conclusione che le 
traiettorie che intersecano due o più regioni ammontano allo 0,78% del totale.
Si osserva dalla tabella che la maggior parte di attraversamenti si hanno sul confine Sao 
Paolo -  Minas Gerais e sul confine Parana - Santa Caterina.
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Tabella 5.2: Classifica dei confini regionali più attraversati. Il ranking è stato fatto sulla base  
della percentuale degli attraversamenti.
Regione 1 Regione 2 Percentuale attraversamento
20,73
 Santa Caterina 16,91
 Santa Caterina 14,00
 DF 13,64
 Pauli 11,73
 Rio de Janeiro 5,64
5,55
3,64
3,45
2,64
0,82
 DF 0,64
0,27
0,18
0,18
 Sao Paulo  Minas Gerais
 Parana
 Rio Grande du Sul
 Goias
 Maranhao
 Minas Gerais
 Goias  Minas Gerais
 Sao Paulo  Parana
 Sao Paulo  Mato Grosso de Sul
 Paraiba  Pernambuco
 Pernambuco  Bahia
 Minas Gerais
 Paraiba  Rio Grande do Norte
 Minas Gerais  Espirito Santo
 Mato Grosso de Sul Goias
Lo stato che viene coinvolto maggiormente in traiettorie con attraversamenti regionali è 
Sao Paolo,  in  illustrazione 5.3 si  visualizzano un esempio  per  le  traiettorie  ad esso 
relative.
5.3.2 Permanenza media dei camion all'interno delle regioni
La quantificazione del tempo di permanenza media all'interno di una regione da parte 
dei  camion  avviene  grazie  all'intersezione  delle  traiettorie  con  le  geometrie  delle 
regioni.
Eseguendo  operazioni  di  media,  calcolo  di  minimo  e  massimo  sulle  traiettorie 
raggruppate per regioni otteniamo una tabella contenente i seguenti valori (divisi qua in 
due tabelle per questioni di spazio)
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Illustrazione  5.3: Traiettorie di cambio regione tra lo stato federale di Sao Paolo e gli stati Parana, Parà, Minas  
Gerais e Mato Grosso de Sul. 
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Tabella 5.3: Durata massima, minima e media delle traiettorie relative alle singole regioni.
Regione durata_max (minuti) durata_minima durata_media
256,50 0,12 19,32
86,00 0,40 10,01
182,00 0,50 16,68
329,02 0,02 19,78
353,00 0,50 25,65
248,50 0,45 38,31
272,00 0,05 18,40
230,50 0,50 16,40
67,28 0,10 13,11
323,50 0,07 14,13
 Pauli 23,82 0,30 7,01
218,37 0,07 18,99
 Rio de Janeiro 179,03 0,17 19,38
255,50 0,50 19,25
273,00 0,05 13,85
 Santa Caterina 289,53 0,18 15,57
306,15 0,02 16,50
102,00 0,50 15,55
DF 106,50 0,02 11,16
214,50 0,03 18,08
 Bahia
 Ceara 
 Espirito Santo
 Maranhao
 Mato Grosso 
 Mato Grosso de Sul
 Minas Gerais
 Parà
 Paraiba
 Parana
 Pernambuco
 Rio Grande do Norte
 Rio Grande du Sul
 Sao Paulo
 Sergipe
Goias
Tabella 5.4: Durata massima, minima e media delle traiettorie relative alle singole regioni.
Regione velocità_max(Km/h) velocità_minima velocità_media
21,86 0,21 7,86
17,92 0,33 4,84
19,19 0,35 6,21
24,03 0,26 8,17
22,97 0,18 7,01
20,95 0,35 10,12
36,91 0,12 6,15
19,39 0,17 5,53
21,22 0,49 8,68
22,02 0,01 5,75
 Pauli 19,03 0,21 5,85
22,34 0,26 8,64
 Rio de Janeiro 20,62 0,18 6,94
21,24 0,17 7,43
21,89 0,01 5,77
 Santa Caterina 22,30 0,06 6,81
51,38 0,00 5,77
19,94 0,37 6,43
DF 21,26 0,10 6,10
22,91 0,17 6,44
 Bahia
 Ceara 
 Espirito Santo
 Maranhao
 Mato Grosso 
 Mato Grosso de Sul
 Minas Gerais
 Parà
 Paraiba
 Parana
 Pernambuco
 Rio Grande do Norte
 Rio Grande du Sul
 Sao Paulo
 Sergipe
Goias
Visualizziamo  i  risultati  ottenuti  anche  su  un  grafico  per  quotazioni  (boxplot),  che 
evidenzi il valore massimo, il minimo e la media per ogni regione analizzata.
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Grafico 5.2:La linea verticale rappresenta il gap tra massima e minima durata di una traiettoria nella regione  
indicata. La piccola linea di taglio orizzontale rappresenta la durata media di un viaggio nella regione.
Tabella 5.5: Lunghezza massima, minima e media delle traiettorie relative alle regioni.
Regione lunghezza_max lunghezza_media (km)
292,37 0,03 15,16
62,86 0,05 3,71
198,82 0,05 9,95
380,82 0,00 17,73
415,78 0,05 19,52
312,31 0,05 38,95
312,99 0,01 12,03
204,20 0,05 8,16
79,94 0,01 10,01
313,95 0,00 8,02
 Pauli 18,10 0,06 2,95
233,15 0,02 15,43
 Rio de Janeiro 167,77 0,05 12,55
267,54 0,05 13,57
259,73 0,00 8,41
 Santa Caterina 288,07 0,02 10,44
353,66 0,00 10,07
89,51 0,06 8,28
DF 86,31 0,00 5,75
lunghezza_min
 Bahia
 Ceara 
 Espirito Santo
 Maranhao
 Mato Grosso 
 Mato Grosso de Sul
 Minas Gerais
 Parà
 Paraiba
 Parana
 Pernambuco
 Rio Grande do Norte
 Rio Grande du Sul
 Sao Paulo
 Sergipe
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Grafico 5.3 :La linea verticale rappresenta il gap tra massima e minima velocità raggiunta dai mezzi nella regione  
indicata. La piccola linea di taglio orizzontale rappresenta la velocità media per regione.
Grafico 5.4 :La linea verticale rappresenta il gap tra massima e minima lunghezza dei viaggi effettuati nella regione  
indicata. La piccola linea di taglio orizzontale rappresenta la lunghezza media delle traiettorie per regione.
Utilizzando inoltre la funzione Statistics di M-Atlas, si possono ottenere nell'immediato 
statistiche di distribuzione rispetto ad attributi  quali  velocità,  lunghezza,  durata delle 
traiettorie. Nel grafco 5.5 si mostra un esempio della distribuzione delle velocità sulle 
traiettorie appartenenti allo stato di Sao Paulo.
Come si osserva, i viaggi tendono ad avere velocità medie molto basse, per lo più sotto i 
70 Km/h. In corrispondenza dei 30 Km/h troviamo un flesso, a dimostrazione del fatto 
che la velocità media tende a rimanere bassa.
5.3.3 Analisi sull'orario di attraversamento dei confini regionali
Visualizziamo la distribuzione su base oraria giornaliera degli attraversamenti regionali 
(Grafico 5.6). Come atteso è una funzione a doppia campana sovrapposta,  rispecchia le 
distribuzioni relative all'utilizzo orario dei mezzi che abbiamo individuato nel paragrafo 
4.3, Grafico 4.4.
Come si osserva dal grafico, si ha un picco di massimo corrispondente alle 9:00 ed un 
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Grafico 5.5 : Distribuzione delle veloctià delle traiettorie nello stato di Sao Paulo ottenute mediante la funzione  
Statistics di M-Atlas. Il grafico è in scala logaritmica per quanto riguarda l'asse delle Y.
picco di massimo relativo in corrispondenza delle 14:00.  Alle 12:00 si ha una notevole 
diminuzione degli  attraversamenti  dei  confini regionali,  molto probabilmente dovuto 
alla pausa pranzo.
Nella  tabella  sottostante  visualizziamo  un  ranking  dei  confini  maggiormente 
attraversati.
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Grafico 5.6: Distribuzione oraria degli attraversamenti dei confini regionali
Tabella 5.6: Ranking dei confini maggiormente attraversati.
CONFINE Numero Attraversamenti
228
 Santa Caterina 186
 Santa Caterina 154
DF 150
 Pauli 129
 Rio de Janeiro 62
61
40
38
29
9
3
2
2
 Sao Paulo  Minas Gerais
 Parana
 Rio Grande du Sul
Goias
 Maranhao
 Minas Gerais
 Minas Gerais Goias
 Sao Paulo  Parana
 Sao Paulo  Mato Grosso de Sul
 Pernambuco  Paraiba
 Pernambuco  Bahia
 Rio Grande do Norte  Paraiba
 Minas Gerais  Espirito Santo
 Mato Grosso de Sul Goias
Come si  osserva  i  confini  più  attraversati  sono quelli  delle  regioni  del  sud  est  del 
Brasile, stati più piccoli ma con elevata densità di popolazione e più urbanizzati.
Passiamo adesso ad analizzare il numero di attraversamenti per codice autista.
Come si osserva il 50% circa degli attraversamenti viene effettuato da 10 autisti, appena 
il 4% del totale degli autisti.  Questo significa che la maggior parte del lavoro viene 
svolto all'interno di un unica regione mentre pochi autisti vengono assegnati ai viaggi 
interregionali.
Prendiamo adesso in esame l'orario medio e la varianza degli attraversamenti dei confini 
regionali. 
Nella tabella si trasforma il formato internazionale di rappresentazione dell'ora come 
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Tabella 5.7:  Numero e percentuale di attraversamenti regionali per autista. Come si osserva dal campo denominato  
"cumulativa", il 50% degli attraversamenti regionali viene effettuato dai primi 10 autisti.
COD_AUTISTA COUNT Percentuale Cumulativa COD_AUTISTA COUNT Percentuale Cumulativa
237 129 11.8 11.8 117 10 0.91 89.49
131 59 5.4 17.2 79 9 0.82 90.31
103 58 5.31 22.51 205 9 0.82 91.13
104 51 4.67 27.18 268 8 0.73 91.86
132 49 4.48 31.66 121 7 0.64 92.5
64 47 4.3 35.96 99 6 0.55 93.05
130 41 3.75 39.71 119 6 0.55 93.6
55 41 3.75 43.46 122 6 0.55 94.15
97 40 3.66 47.12 222 6 0.55 94.7
66 36 3.29 50.41 216 6 0.55 95.25
28 30 2.74 53.15 107 5 0.46 95.71
36 30 2.74 55.89 72 5 0.46 96.17
34 28 2.56 58.45 95 4 0.37 96.54
37 28 2.56 61.01 32 4 0.37 96.91
175 27 2.47 63.48 171 4 0.37 97.28
284 26 2.38 65.86 285 4 0.37 97.65
74 24 2.2 68.06 254 3 0.27 97.92
63 24 2.2 70.26 118 2 0.18 98.1
230 23 2.1 72.36 170 2 0.18 98.28
78 18 1.65 74.01 57 2 0.18 98.46
231 17 1.56 75.57 59 2 0.18 98.64
257 17 1.56 77.13 270 2 0.18 98.82
218 16 1.46 78.59 174 2 0.18 99
282 14 1.28 79.87 191 2 0.18 99.18
98 13 1.19 81.06 221 2 0.18 99.36
283 13 1.19 82.25 96 2 0.18 99.54
123 12 1.1 83.35 141 1 0.09 99.63
38 12 1.1 84.45 69 1 0.09 99.72
45 12 1.1 85.55 116 1 0.09 99.81
70 11 1.01 86.56 75 1 0.09 99.9
3 11 1.01 87.57 73 1 0.09 99.99
255 11 1.01 88.58
HH:MM in  un formato  con due decimali,  HH,HH.  Questo  per  rendere  più  facile  il 
calcolo della media e della varianza oraria.  La tabella prodotta è la seguente
Come si  osserva  dalla  tabella  5.8  in  media  i  confini  vengono  attraversati  nelle  ore 
centrali della giornata, con varianza di 3 ore circa. 
5.4 Analisi relative agli stop
Nei capitoli precedenti abbiamo studiato le traiettorie seguite dai camion ricavandone 
analisi sulle velocità, lunghezza e durata media dei viaggi, abbiamo studiato i punti in 
cui si intersecano le traiettorie con i confini regionali ed abbiamo valutato grafici di 
distribuzione e tabelle di ranking su differenti variabili. 
In  questa  seconda  parte  studieremo  i  punti  di  stop relativi  alle  traiettorie  fin'ora 
analizzate, valutandone il numero, la durata e la locazione geografica.
Mostriamo in illustrazione 5.4 gli stop generati da M-Atlas.
Come si osserva alcuni punti sono distanti chilometri dal punto precedente e dal punto 
successivo (si ricorda che i punti sono presi ad intervalli di 30 secondi). La registrazione 
di  tali  punti  provoca  le  linee  rette  che  si  vedono  in  illustrazione  5.4.  Con  tutta 
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Tabella  5.8:  Orario medio di  attraversamento  per  confine  regionale.  Varianza  e  numero di  attraversamenti.  Il  
numero è espresso in ore e frazioni.
Confine
13,76 3,45 228,00
 Santa Caterina 10,98 2,75 186,00
 Santa Caterina 12,78 2,67 154,00
DF 14,50 3,62 150,00
 Pauli 12,07 3,96 129,00
 Rio de Janeiro 12,73 2,69 62,00
14,18 3,24 61,00
14,77 2,36 40,00
11,86 3,28 38,00
11,75 3,52 29,00
13,86 3,37 9,00
9,69 1,59 3,00
15,38 3,36 2,00
10,26 1,47 2,00
orario_medio_attr varianza_attr numero_attr
 Sao Paulo  Minas Gerais
 Parana
 Rio Grande du Sul
Goias
 Maranhao
 Minas Gerais
 Minas Gerais Goias
 Sao Paulo  Parana
 Sao Paulo  Mato Grosso de Sul
 Pernambuco  Paraiba
 Pernambuco  Bahia
 Rio Grande do Norte  Paraiba
 Minas Gerais  Espirito Santo
 Mato Grosso de Sul Goias
probabilità tali punti sono frutto di un malfunzionamento del rilevatore di segnale GPS. 
Passiamo dunque all'analisi degli errori relativi ai punti di stop.
5.4.1 Analisi degli errori
Come già spiegato in sez. 4.7.4, mentre per la costruzione delle  traiettorie si ha un 
automatismo che  elimina  automaticamente  tutti  gli  errori  di  rilevazione  del  segnale 
GPS, nella costruzione degli stop non si dispone di questa funzionalità in quanto i punti 
di stop vengono costruiti dall'insieme di punti complementare a quello delle traiettorie.
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Illustrazione  5.4:  Visualizzazione dei  punti  di  stop relativi  alle  traiettorie create nel  punto precendete.  Come si  
osserva ci sono differenti punti che si discostano notevolmente dai vicini, generanto le linee rette che si osservano  
dall'immagini. Questi punti rappresentano un errore del rilevatore GPS, verranno dunque eliminati dalla fase di  
pulizia dati successiva.
In  fase  di  costruzione  dei  moving  point,  oltre  alla  tabella  contenente  le  geometrie 
relative ai  punti,  si genera anche una tabella relativa alle statistiche sulle traiettorie, 
denominata nome_tabella_stats.
Tale tabella contiene i seguenti campi
<id> <n_punti> <lunghezza> <durata> <time_start>  
<tasso_inquinamento_veicolo> 
Dividendo il  campo  lunghezza per  il  campo  durata otteniamo la  velocità_media  del 
veicolo per ogni stop preso in considerazione. Il nuovo campo velocità_media, calcolato 
mediante la formula  Δs/Δt è utile anche per capire quando il rilevatore GPS segnala una 
locazione  geografica  sbagliata.  Rilevazioni  geografiche  sbagliate  infatti  collocano  il 
veicolo in  punti  molto  distanti  tra  loro  in  istanti  di  tempo successivi  l'uno all'altro, 
provocando una velocità media altissima.
Visualizziamo dunque la distribuzione di velocità calcolata per intervalli di velocità.
Si osserva che il maggior numero di rilevazioni ha una velocità media inferiore alle 10 
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Grafico 5.7 : Distribuzione delle velocità dei punti di stop. Si osserva che il limite di velocità opportuno si aggira  
attorno ai 10 Km/h, oltre quel limite infatti si hanno pochissime rilevazioni. Il grafico è in scala logaritmica sia  
sull'asse delle ascisse che sull'asse delle ordinate.
Km/h(2,7 m/s circa), evento più che plausibile in occasioni in cui il camion dovrebbe 
essere fermo.
Visualizziamo dunque su M-Atlas i punti con velocità relativa maggiore di 10 Km/h 
(Illustrazione 5.5).
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Illustrazione 5.5: Traiettorie con velocità maggiore di 10 Km/h. Si osserva che le traiettorie prevedono molte linee  
rette che attraversano in maniera sospetta il Paese, ma anche delle traiettorie molto simili a traiettorie valide.
Ai fini dello studio degli errori è molto interessante valutare il ranking per gli autisti a 
più alta percentuale di traiettorie errate. La tabella sottostante mostra che un particolare 
autista genera il 22% circa degli errori totali.
Andando a visualizzare le i punti di stop dell'autista con codice 141, rileviamo una serie 
di anomalie. Le rilevazioni infatti spesso iniziano e finiscono con punti geograficamente 
vicini ma con una o più rilevazioni intermedie con punti geograficamente molto distanti. 
Questo fa pensare ad un problema nel dispositivo.
Osservando  l'insieme  dei  punti  di  stop  che  non  appartengono  all'insieme  dei  punti 
anomali ricavati con la prima query di questo paragrafo, si osserva che ci sono ancora 
molte situazioni sospette.
L'analisi condotta fin'ora si basa sul rapporto tra lunghezza e durata di un cammino. 
Possiamo però eseguire un altro tipo di analisi, basandoci sul rapporto tra la lunghezza 
del  cammino  rilevato  ed  il  numero  di  punti  GPS.  Cammini  con  un  alto  rapporto 
lunghezza/numero punti potrebbero essere anomali, in quanto, in situazioni di corretta 
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Tabella  5.9:  Autisti  con maggior  numero  di  
errori.  Si  osserva  quanto  pochi  autisti  
abbiano  una  percentuale  enorme  di  
osservazioni errate.
Codice Autista Numero Errori
141 62
66 13
43 12
36 12
122 7
104 7
82 7
45 6
64 5
236 4
96 4
205 4
40 4
55 4
237 4
281 4
240 3
193 3
175 3
241 3
funzionalità, i rilevatori installati eseguono una lettura ogni 30 secondi.
Mediante questa seconda analisi, oltre alle anomalie da errata rilevazione, si riescono a 
catturare anche le  anomalie  da mancata rilevazione,  molto comuni in  zone di  bassa 
ricettività satellitare oppure in casi in cui il dispositivo viene spento dall'autista. 
Nelle immagini 5.6 e 5.7 mostriamo l'insieme dei punti errati e quello dei punti corretti 
ottenuti  utilizzando  il  rapporto  lunghezza/numero  di  punti  come  parametro  di 
valutazione. 
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Illustrazione 5.6: moving point con una media maggiore di una rilevazione ogni 80 metri. Si osserva che la forma  
dei punti di stop è alquanto anomala.
Nella tabella sottostante viene visualizzato il ranking anche per gli utenti con un alto 
numero di rilevazioni errate ottenute mediante l'uso di questo nuovo indicatore.
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Illustrazione 5.7: moving point con una media minore di una rilevazione ogni 80 metri. Si osserva che la forma dei  
punti di stop è decisamente più simile a quella aspettata.
Si osserva che gli stessi utenti che hanno un elevato numero di errori per l'indice basato 
sulla velocità media hanno un elevato numero di errori anche per questo nuovo indice.
Confrontando però le rilevazioni corrette, per questo secondo indice con le rilevazioni 
“giuste” per l'indice basato sulla velocità media ci accorgiamo che il secondo indice è 
più accurato del primo.
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Tabella 5.10: Ranking degli autisti  
con maggior numero di rilevazioni  
errate.
user
141 92
89 69
36 55
66 36
27 36
43 30
288 26
94 24
192 21
76 18
14 17
122 17
68 17
20 16
99 16
241 16
190 14
205 14
104 14
96 13
82 13
22 13
131 12
98 11
97 11
70 11
45 10
53 10
3 10
58 10
226 9
224 9
236 9
227 8
40 8
count
5.4.2 Intersezione tra le aree di sosta ed i depositi
In questo paragrafo andremo ad analizzare i punti di stop avvenuti in corrispondenza dei 
depositi8. 
L'uso di  un buffer  che ci  consente di  estendere l'area dei  depositi  anche nelle  zone 
vicine. Visualizzando i punti che intersecano queste geometrie si ottengono tutti gli stop 
relativi ai depositi. Come si osserva dall'illustrazione 5.8, il buffer ci ha consentito di 
rilevare punti di sosta non all'interno dell'area geografica segnalata come deposito, ma 
comunque  adiacenti  ad  esso.  Spesso  infatti  le  geometrie  relative  ai  depositi  non 
mantengono una corrispondenza esatta con il deposito stesso. Ampliamenti e modifiche 
eseguite  sulla  realtà  spesso  non  vengono  riportate  sul  modello  virtuale,  rendendolo 
spesso incompleto se non inutilizzabile.
8 Chiamati anche “basi”
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Illustrazione  5.8: In rosso i punti di stop nella base di Brasilea (ciano). Come si osserva vi  
sono dei punti adiacenti alla base, ma che non rientrano nella geometria della base stessa. E'  
stato possibile prelevare tali punti attraverso la funzione st_buffer.
Classifichiamo i depositi in base al numero di punti di stop rilevati
Come si osserva, questo ranking è molto affine al ranking eseguito per il numero di 
traiettorie che partono/arrivano ai depositi.
Calcoliamo adesso alcune statistiche sulla durata degli stop all'interno dei depositi.
Come si osserva dalla tabella sottostante, in media gli stop presso i depositi sono di 6 
ore, ma sia lo stop di minima durata che quello di massima si discostano notevolmente 
da questa media.
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Tabella 5.11: Numero di stop per base.
Nome base numero stop Nome base Numero stop
Capuava 4370 Belem 393
Canoas 3533 Ponta Grossa 389
Araucaria 2523 Pelotas 374
Paulinia 2238 Cascavel 340
Osasco 2138 Londrina 331
Betim 1765 Natal 307
SJC 1075 Goiania 299
Itajai 861 Guarulhos 274
Santos 829 Suape 212
Caxias do Sul 814 Sao Luis 195
Ribeirao Preto 777 Fortaleza 177
Sao Jose 702 Cuiaba 173
Joinvile 660 Uberlandia 132
Passo Fundo 599 Mataripe 114
Bauru 578 Santa Maria 83
SJRP 523 Serra 50
Duque de Caxias 448 Aracaju 14
Brasilia 400
Visualizziamo  in  un  grafico  la  distribuzione  delle  durate  degli  stop  all'interno  dei 
depositi per capire se è possibile classificare gli intervalli di tempo.
Come si osserva la maggior parte degli stop ha durata di 1-3 ore, ma vi sono un alto 
numero di stop anche per durate di 18 e di 48 ore.
Molto  probabilmente  le  fermate  di  1-3 ore sono dovute  al  carico del  carburante,  le 
fermate di circa 18 ore sono dovute al deposito notturno dei camion, mentre stop più 
lunghi sono da imputare ai giorni non lavorativi.
- 68 -
Tabella 5.12: Numero, durata massima, minima e media degli stop per deposito.
Nome base media_durata minima_durata max_durata numero_stop
Capuava 05:02:21.569807 00:05:01 41 days 22:25:36 4370
Canoas 05:57:17.499027 00:05:01 7 days 23:22:39 3533
Araucaria 10:56:51.283021 00:05:01 42 days 15:52:04 2523
Paulinia 06:31:19.241303 00:05:04 4 days 17:16:52 2238
Osasco 06:09:57.068761 00:05:01 21 days 23:22:29 2138
Betim 08:22:50.288976 00:05:01 17 days 21:31:31 1765
SJC 05:58:00.373967 00:05:03 12 days 00:11:53 1075
Itajai 10:00:57.030208 00:05:03 5 days 01:41:15 861
Santos 07:40:21.120642 00:05:01 3 days 04:23:46 829
Caxias do Sul 10:18:39.889467 00:05:03 10 days 05:55:01 814
Ribeirao Preto 07:47:36.299889 00:05:04 3 days 19:42:29 777
Sao Jose 09:24:03.608282 00:05:04 9 days 15:33:49.001 702
Joinvile 08:34:16.922747 00:05:03 3 days 00:41:22 660
Passo Fundo 07:50:51.579316 00:05:03 3 days 20:50:31 599
Bauru 10:26:33.686881 00:05:11 5 days 06:05:24.001 578
SJRP 06:57:28.640545 00:05:22 2 days 15:32:51 523
Duque de Caxias 08:09:44.118324 00:05:06 2 days 14:21:19 448
Brasilia 08:46:39.650022 00:05:03 2 days 15:21:21 400
Belem 06:43:38.735369 00:05:06 2 days 15:21:25 393
Ponta Grossa 10:42:13.21082 00:05:45 2 days 20:00:01.001 389
Pelotas 06:58:50.909102 00:05:26 2 days 23:00:00 374
Cascavel 11:18:21.244147 00:05:16 2 days 22:08:55.001 340
Londrina 11:14:47.713009 00:05:21 3 days 02:00:00 331
Natal 06:32:53.241049 00:05:29 3 days 18:00:03 307
Goiania 05:33:47.45486 00:05:02 3 days 01:24:01 299
Guarulhos 04:51:38.583956 00:05:02 1 day 18:18:48 274
Suape 01:43:53.207547 00:05:31 2 days 07:28:00 212
Sao Luis 12:01:49.441046 00:05:15 4 days 07:47:45 195
Fortaleza 06:56:24.271198 00:05:18 3 days 10:09:52 177
Cuiaba 09:54:20.30637 00:05:25 3 days 15:15:12 173
Uberlandia 08:07:29.8485 00:06:14 2 days 14:51:59 132
Mataripe 02:42:45.254412 00:06:18 1 day 19:30:13 114
Santa Maria 14:13:35.349446 00:05:47 2 days 15:13:21 83
Serra 06:05:28.4 00:06:52 2 days 14:36:41 50
Aracaju 01:38:21.214286 00:22:55 03:29:35 14
Stimiamo dunque in  maniera più precisa il  tempo medio di  stop per  ogni  deposito, 
dividendo le fermate in tre classi
– Fermate per carico carburante: da 0 a 8 ore
– Fermate per orario notturno: da 8 ore a 24 ore
– Fermate per festività: oltre 24 ore
Come si  osserva alcuni  depositi  non hanno fermate notturne o per  festività,  forse il 
motivo è dovuto alla loro principale funzione. Alcuni depositi infatti registrano un alto 
numero di stop di lunga durata (nell'ordine di maggior affluenza: Araucaria, Capuava, 
Canoas,  Betim,  Paulinia)  mentre  altri  depositi  hanno  maggiori  registrazioni  di  stop 
notturni(Canoas,  Araucaria,  Capuava,  Paulinia,  Osasco,  Betim)  altri  ancora  hanno 
elevate registrazioni di stop brevi(Capuava, Canoas, Osasco, Paulinia, Aracuaria).
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Grafico 5.8 : Distribuzione della durata degli stop. Si osserva che la maggior parte degli stop ha durata inferiore alle  
3 ore, ma vi sono un grosso numero di stop con durata di 18 ore e di 2 giorni. Probabilmente gli stop di 1-3 ore sono  
dovuti al carico del carburante sugli automezzi, gli stop di 18 ore sono stop notturni, mentre quelli di 2 giorni sono  
dovuti ai giorni festivi.
Si osserva inoltre che depositi come Suape che hanno una affluenza non particolarmente 
bassa per quanto riguarda gli stop di carico, hanno un numero esiguo di stazionamenti di 
lunga durata.
Analizzando l'orario medio di inizio degli stop classificati come “notturni” (di durata 
media pari a circa 14 ore) si rileva che, quasi per ogni deposito, tale orario corrisponde 
con le ore 17:009. 
9 Orario di fine turno per gli autisti.
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Tabella 5.13 : Durata e numero di stop per classi: carico, notturno e festivo.
deposito carico notturno festivo
durata numero_stop durata numero_stop durata numero_stop
01:38:21.214286 14 0:0:0 0 0:0:0 0
Araucaria 00:35:34.208562 1544 15:21:05.556348 719 260
00:56:10.593472 337 13:27:43.451469 175 66
00:38:53.763636 275 14:11:51.202128 94 1 day 23:07:35.208333 24
01:01:05.619561 1217 14:31:52.217631 409 139
Brasilia 00:32:30.073775 244 13:09:48.180377 122 34
01:07:03.641224 2567 12:37:59.09516 799 167
00:44:06.999439 3528 13:24:42.846554 632 210
00:56:26.433155 187 15:55:47.692368 117 36
00:42:39.332691 517 14:42:51.395437 215 82
01:12:33.983333 120 15:23:23.805583 36 17
00:47:44.427562 283 11:59:05.669517 118 1 day 18:55:16.23417 47
00:29:44.837407 123 12:44:09.243927 41 13
00:48:32.119662 234 14:01:30.56004 50 15
00:29:03.004673 214 15:10:30.021804 46 1 day 13:52:10.5715 14
00:43:05.469727 545 13:23:40.040013 225 91
00:51:51.539868 439 14:25:16.251491 171 50
00:38:48.354167 192 16:06:07.489625 96 1 day 23:44:09.069814 43
01:01:19.490575 106 16:24:04.0002 5 1 day 15:37:44.333667 3
00:33:19.556079 214 14:06:09.594608 74 1 day 20:37:18.421053 19
Osasco 00:46:56.529851 1608 13:01:05.524169 414 116
00:44:57.113353 397 12:46:27.781477 151 51
00:50:35.011267 1598 14:13:31.133782 501 1 day 20:02:39.827381 139
00:48:49.833948 271 12:21:39.493519 77 26
Ponta Grossa 00:52:05.669532 233 15:23:47.892612 121 35
00:45:25.821012 514 13:46:05.461189 206 57
Santa Maria 00:50:19.333333 33 14:09:12.184237 38 12
00:38:52.913429 566 15:32:30.137275 204 1 day 23:51:05.288254 59
00:38:01.316919 467 13:48:47.212145 165 70
00:56:46.459459 111 15:12:53.232161 56 28
Serra 00:38:22.527778 36 12:17:35.636364 11 3
SJC 00:46:16.262831 799 12:30:15.364967 211 65
Aracaju
2 days 12:15:36.592423
Bauru 2 days 02:58:37.530455
Belem
Betim 2 days 06:44:37.726806
2 days 04:08:46.000059
Canoas 2 days 00:21:25.029982
Capuava 2 days 04:08:59.461981
Cascavel 2 days 02:07:10.000083
Caxias do Sul 2 days 11:17:38.109829
Cuiaba 2 days 11:40:36.353
Duque de Caxias
Fortaleza 2 days 01:38:01.692308
Goiania 2 days 03:31:23
Guarulhos
Itajai 2 days 09:20:45.197857
Joinvile 2 days 08:13:58.48012
Londrina
Mataripe
Natal
2 days 08:20:10.569009
Passo Fundo 2 days 00:31:02.490314
Paulinia
Pelotas 2 days 07:19:33.6155
2 days 11:57:18.942914
Ribeirao Preto 2 days 01:39:00.140509
2 days 03:16:27.75025
Santos
Sao Jose 2 days 09:29:29.257271
Sao Luis 2 days 01:36:08.678679
2 days 00:46:12.333333
2 days 00:36:38.861615
Visualizzando il giorno della settimana medio in cui iniziano gli stop classificati come 
“festivi” si osserva che quasi per tutti i depositi, tale giorno corrisponde con il Sabato10
Tali rilevazione concorrono nella conferma che la classificazione effettuata è corretta.
10 Il day of the week, in postgres, utilizza la seguente corrispondenza: 0 = Lunedì; 1 = Martedì; 2 =  
Mercoledì; 3= Giovedì; 4 = Venerdì; 5 = Sabato; 6 = Domenica.
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Tabella 5.14: Durata ed inizio medio degli stop classificati come "notturni" per deposito.
Nome deposito Durata stop Orario inizio medio stop Nome deposito Durata stop Orario inizio medio stop
Canoas 12:37:59.09516 18,1973299958 Ponta Grossa 15:23:47.892612 16,7271349862
Araucaria 15:21:05.556348 15,2630968938 Duque de Caxias 11:59:05.669517 19,406920904
Capuava 13:24:42.846554 17,1303533755 Cascavel 15:55:47.692368 15,7853276353
Paulinia 14:13:31.133782 16,7550232868 Londrina 16:06:07.489625 15,9479166667
Osasco 13:01:05.524169 17,1993961353 Belem 14:11:51.202128 17,8962765957
Betim 14:31:52.217631 16,2872860636 Pelotas 12:21:39.493519 18,0201298701
Itajai 13:23:40.040013 17,9227407407 Natal 14:06:09.594608 17,0418918919
Caxias do Sul 14:42:51.395437 16,7485271318 Sao Luis 15:12:53.232161 17,0360119048
SJC 12:30:15.364967 19,0998420221 Goiania 14:01:30.56004 17,168
Ribeirao Preto 13:46:05.461189 17,5080906149 Guarulhos 15:10:30.021804 16,9456521739
Santos 15:32:30.137275 15,0950980392 Fortaleza 12:44:09.243927 18,1361788618
Bauru 13:27:43.451469 17,4531428571 Santa Maria 14:09:12.184237 16,748245614
Joinvile 14:25:16.251491 16,9716374269 Cuiaba 15:23:23.805583 15,1564814815
Sao Jose 13:48:47.212145 17,5961616162 Uberlandia 12:37:23.148148 18,3635802469
Passo Fundo 12:46:27.781477 18,0786975717 Serra 12:17:35.636364 19,1303030303
SJRP 13:27:15.085287 18,0074935401 Mataripe 16:24:04.0002 15,52
Brasilia 13:09:48.180377 18,3722677596
Tabella 5.15: Durata ed inizio medio degli stop classificati come "festivi" per deposito.
Nome deposito durata media stop day of the week Nome deposito durata media stop day of the week
Araucaria 2 days 12:15:36.592423 4.98076923076923 SJRP 1 day 23:11:50.972278 5.44444444444444
Capuava 2 days 04:08:59.461981 4.87619047619048 Cascavel 2 days 02:07:10.000083 5.08333333333333
Canoas 2 days 00:21:25.029982 4.94011976047904 Ponta Grossa 2 days 11:57:18.942914 4.74285714285714
Betim 2 days 06:44:37.726806 4.98561151079137 Brasilia 2 days 04:08:46.000059 5
Paulinia 1 day 20:02:39.827381 5.31654676258993 Sao Luis 2 days 01:36:08.678679 5.10714285714286
Osasco 2 days 08:20:10.569009 5.16379310344828 Pelotas 2 days 07:19:33.6155 4.61538461538462
Itajai 2 days 09:20:45.197857 4.43956043956044 Belem 1 day 23:07:35.208333 5.25
Caxias do Sul 2 days 11:17:38.109829 4.64634146341463 Natal 1 day 20:37:18.421053 5.73684210526316
Sao Jose 2 days 09:29:29.257271 4.61428571428571 Cuiaba 2 days 11:40:36.353 4.70588235294118
Bauru 2 days 02:58:37.530455 5.31818181818182 Goiania 2 days 03:31:23 4.93333333333333
SJC 2 days 00:36:38.861615 4.95384615384615 Uberlandia 1 day 21:42:55.785786 5.5
Santos 1 day 23:51:05.288254 5.01694915254237 Guarulhos 1 day 13:52:10.5715 5.14285714285714
Ribeirao Preto 2 days 01:39:00.140509 5.08771929824561 Fortaleza 2 days 01:38:01.692308 5.15384615384615
Passo Fundo 2 days 00:31:02.490314 5.82352941176471 Santa Maria 2 days 03:16:27.75025 5.25
Joinvile 2 days 08:13:58.48012 5.1 Suape 2 days 05:37:37.75 6
Duque de Caxias 1 day 18:55:16.23417 5.48936170212766 Serra 2 days 00:46:12.333333 4
Londrina 1 day 23:44:09.069814 4.86046511627907 Mataripe 1 day 15:37:44.333667 6
5.4.3 Intersezione tra i punti di sosta ed i clienti
Dopo aver  creato le  tabelle  relative agli  oggetti  cliente,  con un buffer di  500 metri 
attorno al  nodo centrale,  ordiniamo le righe sulle base delle  coordinate geografiche, 
scoprendo che vi sono un elevato numero di clienti che condividono le stesse coordinate 
geografiche. 
Questo  tipo  di  osservazione  mette  in  luce  un  problema  di  inserimento  dati, 
probabilmente dovuto ad un cambio di ragione sociale, alla vendita di un attività oppure 
al semplice reinserimento in database di un nome precedentemente inserito in maniera 
errata o non completa.
Effettuiamo dunque un operazione di data cleaning11 eliminando i clienti con le stesse 
coordinate di altri. Dopo aver effettuato questa operazione individuiamo tutti i punti di 
stop che intersecano aree relative ai clienti.
Mettendo in giunzione la  tabella  appena generata con la  tabella delle  statistiche dei 
punti di stop creata automaticamente da M-Atlas, si possono ricavare i dati statistici 
riguardanti gli stop sui clienti.
Osservando il ranking ordinati per durata degli stop sui clienti si può notare che ci sono 
degli  stop  particolarmente  lunghi.  Preleviamo lo  stop  più  lungo (42  giorni  circa)  e 
visualizziamolo sulla mappa grazie a M-Atlas.
Dopo aver ricavato le coordinate del punto,  si può visualizzare lo stesso su  Google 
Maps ed avvalendoci poi della funzionalità Street View scoprire qualcosa di più riguardo 
al punto in questione.
11 Pulizia dei dati.
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Come si osserva dalle illustrazioni 5.9 e 5.10, dato l'elevato numero di camion ed il tipo 
struttura  presenti, alle coordinate cercate sembra esserci un grosso snodo logistico per 
autotrasportatori di carburante.
Ripetendo la stessa operazione per il secondo ed il terzo punto di sosta più lungo si 
scopre che i punti sono in corrispondenza di depositi per autobotti (illustrazione 5.11).
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Illustrazione  5.9:  Stop  presso  clienti  più  lungo.  Si  
osserva dalla cartina che si  trova sulla strada BR-
476  ed  ha  nei  paraggi  una  strada  ferroviaria.  
Possiamo dunque cercare su Google Maps il punto e  
scoprire qualcosa in più su di esso.
Illustrazione 5.10: Il punto di stop di illustrazione 5.9, riportato su  
Google Maps.
Illustrazione 5.11: Uno screenshot di Google Street View sul punto analizzato. Dalla presenza dei camion e dalla struttura interna il  
punto in questione sembra un grosso snodo logistico per autotrasportatori di carburante.
Proseguendo il  controllo  sugli  stop a  durata  anomala  (considerando anche la  durata 
media di uno stop), si trovano punti di fermata presso concessionarie e riparazioni di 
camion  (come  Savar  Veiculos,  concessionaria  ed  assistenza  veicoli  Mercedes). 
Probabilmente perché il  punto in questione è sia un cliente che un fornitore oppure 
perché in corrispondenza del deposito è presente un cliente. Purtroppo è molto difficile 
eseguire  un  controllo  accurato  sulla  tipologia  di  stop,  per  questo  ci  limiteremo  a 
classificare come anomalo tutti gli stop con durata superiore alle 5 ore. 
Abbiamo scelto  questa  soglia  considerando la  durata  media  e  varianza  degli  stop e 
tenendo in considerazione che i punti  di fermata presso i clienti superiori  alle 5 ore 
rappresenta lo 0,042% degli stop totali.
Dopo queste considerazioni passiamo alla quantificazione di dati statistici sugli stop.
– Durata media degli stop :  19 minuti
– Numero degli stop medi per autista: 3349
– Numero degli stop medi per cliente: 31,44
Preleviamo mediante una query SQL la distribuzione del  numero degli stop per cliente.
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Illustrazione 5.12: Illustrazioni di dettagli sui punti di stop su clienti con durata elevata (34 e 21 giorni). Come si evince chiaramente  
dalle foto, gli stop non sono in corrispondenza di clienti ma di depositi.
Tracciando un ranking per i primi 20 clienti per numero di stop ad essi  associati si  
ottiene il seguente risultato.
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Grafico 5.9: Distribuzione del numero degli stop per cliente. Il grafico è in scala logaritmica su entrambi gli assi.  
Come si osserva la curva segue la distribuzione power-low. Il numero di clienti occasionali è decisamente maggiore  
rispetto ai clienti fidelizzati.
Tabella 5.16: Ranking per i primi 20 clienti per numero maggiore di stop.
Nome cliente numero_stop
CLIENTE REVENDEDOR CENTRO 1002 3474
RAW MATERIAL COMERCIO DE REFRATARIO 3473
SUPERGASBRAS 3453
IND. METAL PASCHOAL 3437
PREFEITURA MUNIC. DE CANOAS 2523
JOSE CARLOS DA SILVA 2467
VALDIR RODRIGUES PEREIRA 2465
NOEMY LEMOS DE ANDRADE 2464
ODON LOPES DO PRADO 2464
PURAS DO BRASIL SOCIEDADE ANONIMA 2455
WMS SUPERMERCADOS DO BRASIL LTDA 2103
LIDERACO COM. E IND. LTDA. 1877
EMBALAGENS INDUSTRIAIS ADESI COATIN 1677
BEIRUTH PROD. ALIMENTICIOS 1588
MARCO AURELIO RODRIGUES 1583
CONSTRUMEGA MEGA CENTER DA CONST LT 1583
CLAUDIA SUENAGA J. DE CARVALHO 1583
YVETE MONCHINI 1581
EMISSELMA MARIA DE VASCONCELOS SILV 1580
JOSMARINA BUENO FERRAZ 1579
Preleviamo adesso i clienti con stop di maggior durata. La durata di uno stop dovrebbe 
essere direttamente proporzionale al volume di carburante erogato.
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Grafico 5.10: Distribuzione del numero degli stop per durata media. Come si osserva la maggior parte degli stop  
ha durata media inferiore ai 40 minuti. Durate superiori sono da considerare anomalie. 
Tabella 5.17: Ranking per il primi 20 clienti per durata maggiore.
Nome cliente durata_media
EXPEDITO COSME ABREU. 03:09:14
KI MASSAS AVES OVOS LTDA - ME 03:09:14
BRASTUBO IND E COM PROD PLAST SID L 03:06:20
MERCEARIA ITABAIANA LTDA 03:06:20
MOTEL LE POSTICHE 03:06:20
REFRATARIOS PAULISTA IND.COM.LTDA. 02:52:30.714286
HOSPITAL OPHIR LOYOLA 02:48:21
LUIS RAFAEL CHAGAS BARCELLOS 02:44:10.5
JULIANA CECON DE MENEZES 02:37:25
CONDOMINIO RESIDENCIAL VICTOR KONDE 02:24:26
PANIF E CONFEITARIA BELLI LTDA ME 02:24:26
THAIS FARIAS DA SILVA E CIA LTDA 02:21:55
ROSANGELA DA SILVA 02:20:53.333333
SANTHER FAB. PAPEL STA THEREZINHA S 02:15:02
PAISAGEM EMPREENDIMENTOS HOTELEIROS 02:11:12
MARCIO ABREU PALERMO 02:08:40
SERGIO BARROSO MALLARD 02:03:43.333333
LAURO RODRIGUES FILHO 02:03:43.333333
SALOMAO ARAUJO CATEB 02:03:43.333333
JOSE LUIZ MENDES 02:03:43.333333
Come si osserva dalla tabella sopra descritta però, si manifestano dei valori “anomali” 
per i clienti con stop a durata media maggiore. Stop medi di 3 ore sono decisamente 
troppo elevati. Tracciamo dunque la distribuzione degli stop per numero di minuti su un 
grafico.
Moltiplichiamo adesso il numero degli  stop per la durata media degli  stessi.  Questo 
coefficiente  dovrebbe  far  emergere  i  clienti  “migliori”,  quelli  che  comprano  più 
frequentemente ed in maggiore quantità.
Come si osserva vi sono delle forti attinenze tra la tabella sopra indicata e la tabella del 
ranking sulla base del numero di stop.
Uno degli obiettivi del progetto consiste nella quantificazione della merce consegnata 
per ogni cliente. Non conoscendo la capacità di erogazione dei camion, non possiamo 
andare a  risolvere questo tipo di  obiettivo,  ma possiamo capire  indirettamente quali 
sono i clienti “migliori” sulla base del numero degli stop e sulla loro durata.
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Tabella 5.18: Ranking "migliori clienti" ottenuti mediante la combinazione del numero e durata degli stop.
# Nome cliente # Nome Cliente
1 CLIENTE REVENDEDOR CENTRO 1002 26 ROQUE GONCALVES OLIVEIRA BAR-ME
2 SUPERGASBRAS 27 WMS SUPERMERCADOS DO BRASIL LTDA
3 RAW MATERIAL COMERCIO DE REFRATARIO 28 CAMPESINA COM.AL.LTDA
4 IND. METAL PASCHOAL 29 RANDOLFO VAZ
5 PREFEITURA MUNIC. DE CANOAS 30 OLENINI SERGIO
6 JOSE CARLOS DA SILVA 31 FRANCINE BEZERRA SOUZA
7 VALDIR RODRIGUES PEREIRA 32 FRANCISCO NATAL FARO
8 ODON LOPES DO PRADO 33 NDC TECNOLOGIA E INFORMATICA LTDA
9 NOEMY LEMOS DE ANDRADE 34 SADAME IWAMURA
10 LIDERACO COM. E IND. LTDA. 35 PEDRO CHIRO HANADA
11 BEIRUTH PROD. ALIMENTICIOS 36 COMERCIO AUTO CONTINENTAL LTDA
12 MARCO AURELIO RODRIGUES 37 PREFEITURA MUNICIPAL OSASCO
13 CLAUDIA SUENAGA J. DE CARVALHO 38 JANE TEREZINHA SOUZA SILVA
14 YVETE MONCHINI 39 SANTA RITA DE PASSA QUARO COMERCIO
15 CONSTRUMEGA MEGA CENTER DA CONST LT 40 RBLI ENG. E SERV. IMPERM. E SIST. L
16 JOSMARINA BUENO FERRAZ 41 CONDOMINIO EDIFICIO MARINA
17 EMISSELMA MARIA DE VASCONCELOS SILV 42 CAIPA - COML.AGRICOLA IPATINGA LTDA
18 ESPACO GRILL RESTAURANTE LTDA 43 GRAN SAPORE BR BRASIL S/A
19 LANCHONETE PRAÇA DAS NOIVAS LTDA 44 RESIDENCIAL PQ DOS CARVALHOS
20 PETROVILA QUIMICA LTDA 45 VOPAK BRASIL S/A.
21 PURAS DO BRASIL SOCIEDADE ANONIMA 46 RESTAURANTE E ROTISSERIE SANMI LTDA
22 EMBALAGENS INDUSTRIAIS ADESI COATIN 47 TWM TRANSPORTES ESPECIAIS LTDA.
23 CHAWAL RESTAURANTE LTDA 48 COMERCIAL DE ALIMENTOS POFFO LTDA
24 COND EDIF SAO SEBASTIAO 49 R.D.R. TRANSPORTES LTDA
25 GDC ALIMENTOS S A 50 APARECIDA DE FATIMA PEREIRA DE SOUZ
Passiamo adesso a tracciare su un grafico il numero sulla base dell'ora di inizio degli 
stop.
Come si osserva dal grafico 5.11, la distribuzione segue la tipica doppia campana, ma il 
punto  di  massimo mattutino  supera  decisamente  il  punto  di  massimo che  si  ottiene 
durante il pomeriggio.
5.4.4 Analisi dei punti di stop non in corrispondenza di depositi o clienti
In  questo  paragrafo  andremo  ad  analizzare  i  punti  di  stop  che  non  risiedono  in 
corrispondenza di clienti o depositi. Spesso tali punti corrispondono a punti di ristoro o 
aree di servizio dove gli autisti si fermano per eseguire soste e per rifocillarsi. 
In  alcuni  casi  però  sono  state  rilevate  dei  comportamenti  scorretti,  individuabili  in 
questo  insieme di  punti.  Visualizziamo i  punti  di  stop  non riconducibili  a  clienti  o 
depositi in illustrazione 5.13.
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Grafico 5.11: Distribuzione del numero di stop sulla base dell'ora di inzio. Come si osserva non si hanno stop prima  
delle 4:00 AM e la maggior parte degli stop si hanno durante la mattina. Il calo in corrispondenza dell'ora di pranzo  
è tipico della doppia campana, mentre il punto di massimo pomeridiano è decisamente inferiore rispetto al punto di  
massimo mattutino.
Osservando  i  punti  distribuiti  sulle  varie  regioni  geografiche  non  si  ottengono 
conclusioni rilevanti.
Andiamo perciò ad eseguire un operazione di clustering, al fine di capire quali sono le 
aree dove i punti di sosta sono più frequenti.
Attraverso l'opportuna funzionalità di  M-Atlas denominata “T-Clustering” andiamo a 
costruire i cluster dei punti di stop. M-Atlas andrà a generare un nuovo nodo contenente 
i cluster trovati. Nel nostro caso abbiamo generato i cluster contenenti un minimo di 5 
punti, con tolleranza bassa, considerando lo start point come punto di clusterizzazione.
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Illustrazione  5.13: Punti di stop non associabili a clienti o depositi. Come si osserva sono distribuiti su tutto il  
territorio.
Grazie alla funzione get script di M-Atlas possiamo ricavare 
la tabella contenente i cluster individuati. Sono stati trovati 
1041  cluster,  di  cui  15  sono  formati  da  più  di  50  punti 
mentre lo 0,48% dei punti è stato classificato come rumore.
Selezioniamo  i  cluster  contenenti  più  di  50  punti 
(visualizzati nella tabella a lato) ed andiamo a visualizzarli 
su M-Atlas.
Utilizzando google maps si può cercare di capire il motivo 
per cui gli autisti tendono a fermarsi in quei punti.
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Illustrazione 5.14: Maggiori cluster dei punti di stop non corrispondenti a clienti o basi. Si osserva che spesso sono punti  
dove vi sono parcheggiati molti camion, mentre per altri è difficile capire il motivo per cui un autista si possa fermare in  
quel punto (cluster 182).
Tabella  5.19:  Codici  dei  cluster  
con  maggior  numero  di  punti  
all'interno.
Cluster id Count
241 172
187 157
182 145
90 106
183 106
143 92
46 85
307 72
33 64
284 63
417 62
29 61
424 56
127 55
31 55
14 53
5.5 Note conclusive
In  questo  capitolo  ci  siamo  occupati  dell'analisi  delle  traiettorie.  Una  traiettoria  è 
formata da un insieme di punti appartenenti ad un unico soggetto (nel nostro caso un 
autista)  in  sequenza  temporale  e  geografica  tra  loro.  L'insieme  delle  traiettorie 
rappresenta l'insieme dei viaggi effettuati dagli autisti. 
L'insieme di  punti  che rimangono fuori  dalle  traiettorie  possono essere punti  errati, 
ossia punti che si discostano troppo geograficamente dal punto precedente e dal punto 
successivo, oppure punti in cui il soggetto è fermo. Quest'ultimi vengono classificati 
come  punti  di  stop,  in  contrapposizione  con  i  punti  appartenenti  alle  traiettorie, 
classificati come punti di move.
Una  volta  create  le  traiettorie,  abbiamo  eseguito  una  serie  di  analisi  sui  depositi, 
mettendoli in relazione al numero di traiettorie che partono e che terminano nell'area del 
deposito.  I depositi  sono stati classificati  in base al numero di traiettorie entranti ed 
uscenti (spesso il numero di traiettorie entranti ed uscenti è fortemente simile, se non 
uguale) ed abbiamo visualizzato su M-Atlas i depositi con maggior numero di traiettorie 
entranti/uscenti.
Abbiamo poi effettuato un analisi sugli attraversamenti dei confini statali prelevando le 
traiettorie che intersecano almeno un confine, le abbiamo visualizzate su M-Atlas ed 
abbiamo  verificato  quali  confini  sono  i  maggiormente  attraversati.  Abbiamo  poi 
classificato gli stati in base alla durata, alla velocità ed alla lunghezza massima, minima 
e media delle traiettorie interne agli stati. I risultati ottenuti sono stati visualizzati in tre 
grafici a quotazione (o boxplot) per evidenziare i range massimi e minimi ed il valore 
medio.
Per  quello  che  riguarda  l'attraversamento  statale,  sono  state  eseguite  analisi  sulla 
distribuzione  dell'orario  di  attraversamento  (grafico  di  distribuzione  ed  analisi 
dell'orario medio di attraversamento per ogni confine geografico) e sono stati prelevati i 
codici degli autisti che effettuano più attraversamenti.
Una volta esaurite le analisi sulle traiettorie, sono stati analizzati i punti di stop. 
Dopo aver generato i punti di stop, sono state effettuate operazioni di pulizia dei dati 
(automatici in fase di creazione delle traiettorie) e sono stati analizzati gli autisti con 
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percentuale di errore maggiore alla ricerca di dispositivi malfunzionanti.
Una volta ottenuti i punti di stop, sono stati intersecati con i depositi, cercando i depositi 
con  maggior  numero  di  stop  ed  effettuando  analisi  sulla  durata  media,  minima  e 
massima degli stop all'interno dei depositi. Grazie a questa analisi ci siamo accorti che 
gli stop si possono classificare in base alla loro durata:  stop da 0/8 ore, da 8/24 ore e 
maggiori di 24 ore (grafico 5.8). Data la durata degli stop, abbiamo cercato maggiori 
informazioni sul tipo di stop ed abbiamo trovato che gli stop di durata 8/24 ore iniziano 
mediamente alle ore 17:30, tipico orario di fine turno di lavoro, mentre gli stop di durata 
maggiore di 24 ore iniziano tipicamente di Sabato. Dopo queste valutazioni abbiamo 
deciso di classificare i punti di stop all'interno dei depositi in tre categorie: Stop per 
rifornimento carburante, stop notturni e stop per festività.
Successivamente  abbiamo  prelevato  i  punti  di  appartenenti  alle  aree  dei  clienti, 
ricavandone informazioni statistiche quali durata media degli stop, numero degli stop 
medi per autista e numero degli stop medi per cliente. Abbiamo poi affinato l'analisi 
andando ad estrarre i clienti con maggior numero di stop e con durata media maggiore. 
Una distribuzione sul numero degli stop sulla base dell'ora di inizio ha evidenziato la 
tendenza ad eseguire rifornimenti ai clienti principalmente nelle ore mattutine.
In ultima istanza abbiamo analizzato i punti di stop non in corrispondenza di depositi o 
di clienti. Utilizzando la funzione di clustering di M-Atlas siamo andati ad estrarre i 
cluster con maggior numero di punti,  trovando dei depositi  e dei clienti  non ancora 
censiti nel database, ma anche punti di stop apparentemente molto strani (cluster 182, 
illustrazione 5.14).
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6  NETWORK ANALYSIS DEL FLUSSO 
VEICOLARE
6.1 Introduzione
Un grafo G=(N,A) è una struttura matematica discreta composta da nodi (N)  ed archi 
(A).
Coppie  di  nodi  di  un  grafo  vengono  collegati  tra  loro  dagli  archi.  Tipicamente  si 
possono  associare,  sia  agli  archi  che  ai  nodi,  attributi  che  ne  descrivono  le 
caratteristiche.
I grafi sono strutture ampiamente studiate nel campo dell'informatica, scienze quali la 
logistica studiano modelli di ricerca operativa col fine di ottimizzare i grafi sotto ogni 
loro aspetto, dai problemi di localizzazione di nuove basi alla risoluzione di flussi a 
costo minimo, flussi multicommodity e modelli di vehicle routing, utili per ottimizzare i 
tempi di percorrenza di rotte interne al grafo. Rami del data mining quali il web mining 
ed analisi delle reti sociali  ne analizzano le caratteristiche quali il grado connessione, 
media dei cammini minimi, densità, ricerca di hub, ricerca di cicli interni, clique, analisi 
dei nodi vicini.
Abbiamo scelto di rappresentare i dati fin'ora analizzati in un grafo proprio per poter 
fornire una piattaforma informatica consistente ed ampiamente studiata, che serva di 
supporto  al  direttivo  a  prendere  decisioni  utilizzando  una  struttura  il  più  possibile 
intuitiva e modellabile.
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6.2 Definizione teorica del grafo
Per poter definire al meglio le proprietà da inserire nel grafo, occorre partire da uno 
studio degli obiettivi da raggiungere. Si necessita di una struttura che ci permetta di 
studiare i cammini migliori per servire i clienti partendo da un determinato deposito.
Nel nostro caso l'insieme dei nodi sarà formato dall'insieme dei depositi e dall'insieme 
dei clienti. Gli archi rappresenteranno i collegamenti tra due nodi, siano essi clienti o 
deposito.
Al fine di  poter  facilitare  analisi  sull'ottimizzazione delle  rotte12,  abbiamo deciso di 
inserire un peso ad ogni arco in funzione dell'orario di percorrenza dell'arco stesso.
Il  peso di ogni arco è la media della durata di tutti  i  viaggi  che iniziano dal nodo 
sorgente ad una determinata ora del giorno e terminano sul nodo destinazione. 
La  scelta  effettuata  è  soltanto  una  delle  molteplici  individuate,  avremmo  potuto 
semplicemente prendere come peso degli archi la media totale di percorrenza dell'arco 
oppure avremmo potuto scegliere una grana più fine,  prendendo il  peso in funzione 
dell'orario,  del  giorno  della  settimana  e  del  mese,  mettendo  in  risalto  problemi  di 
traffico  dovuti  a  eventi  settimanali  quali  mercati  rionali  o  congestioni  dovute  a 
spostamenti di massa nelle tipiche settimana di ferie.
Abbiamo scelto questa soluzione perché rappresentava un buon punto di incontro tra le 
esigenze del committente e le scadenze imposte dai tempi di consegna. Ciò non toglie 
che,  in  lavori  futuri,  non si  possano  generare  differenti  tipi  di  grafo,  da  analizzare 
insieme a questo primo esempio.
12 Una rotta, in logistica, è un cammino percorso da un veicolo che parte da un nodo deposito e termina 
nello stesso nodo deposito dopo aver visitato un numero di clienti k. Il numero di clienti k viene scelto  
mediante l'ottimizzazione di vincoli di varia natura imposti nel modello [Scutella' ].
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6.3 Generazione dei nodi
Come prima cosa possiamo generare i nodi, unione dei clienti e dei depositi.
I nodi deposito devono contenere l'indice univoco ed il nome del deposito. Il codice del 
deposito è stato modificato inserendo la stringa “BB_” prima del codice numerico.
Questo  permetterà  di  avere  codici  univoci  e  di  mantenere  una  distinzione  tra  nodi 
cliente e nodi deposito.
Per la generazione dei nodi clienti abbiamo deciso di inserire, oltre al codice, preceduto 
dalla stringa “CC_”, la durata media, massima e minima degli stop all'interno dell'area 
di servizio rappresentativa del nodo cliente.
Grazie alla media della durata degli stop, potremmo inserire nel calcolo delle rotte, il 
tempo di fermata presso i nodi clienti.
6.4 Generazione degli archi
La generazione degli archi, che nel nostro caso dovranno avere un peso differente a 
seconda  dell'ora  della  giornata  in  cui  si  intende  intraprendere  il  viaggio  avviene 
mediante una query che raggruppa, secondo l'orario di inizio, le traiettorie. 
Per ogni arco viene memorizzato la somma delle durate ed il numero dei tragitti tra 
origine e destinazione per ogni ora del giorno, in modo tale da poter calcolare la media 
della percorrenza e di poterla aggiornare ogni qual volta si intraprende quel determinato 
viaggio.  Per  questioni  statistiche  viene  tenuta  in  mantenuta  anche  la  deviazione 
standard, indice di quanto può essere variabile il tempo di viaggio per un determinato 
arco.
Infine vengono inseriti  all'interno del grafo tutti  gli  archi tra due clienti  che distano 
meno di 500 metri. Questa operazione ci permette di assicurarci un collegamento per 
coppie di clienti vicini. I valori di count, media e deviazione standard per questo tipo di 
archi sono settati a zero.
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6.5 Analisi essenziale del grafo completo
Per poter eseguire analisi statistiche sul grafo occorre considerare un solo arco per ogni 
coppia di nodi, e non un arco per ogni ora della giornata. Data la struttura del grafo 
occorre raggruppare la tabella degli archi per la coppia sorgente-destinazione.
Così facendo si perde la dimensione temporale, ottenendo un solo arco per ogni coppia 
di nodi connessi.
Emerge che il grafo completo è formato da 44.163 nodi, di cui 44.126 nodi cliente e 37 
nodi  deposito.  Il  numero  degli  archi  è  18723000,  il  che  rende  il  grafo  un  grafo 
scarsamente  connesso.  Soltanto  lo  0,01%  degli  archi  possibili  sono  realmente 
materializzati. Questa constatazione evidenzia che i collegamenti tra i nodi sono pochi, 
molto probabilmente potrebbero emergere fenomeni di clustering, ossia piccoli insiemi 
di nodi strettamente connessi tra loro ma fortemente disconnessi da altri insiemi di nodi. 
Questa caratteristica è una delle caratteristiche tipiche delle reti umane.
6.5.1 Distribuzione del grado
L'analisi dell'out-degree e dell'in-degree13 presentata in illustrazione 6.1 e 6.2 mette in 
luce  la  tipica  distribuzione  power  law.  Ciò  significa  che  per  il  numero  dei  nodi 
diminuisce all'aumentare del grado. 
13 L'out/in degree rappresentano il grado di un nodo, ossia il numero di archi entranti o uscenti in un 
nodo. La distribuzione tipicamente segue una curva power-low, cioè se per gradi bassi si hanno molti 
nodi, il numero dei nodi diminuisce all'aumentare del grado.
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Grafico 6.1:  Distribuzione dell'out  degree per il  grafo completo.  Si  osserva che la  curva segue una power law,  
andamento tipico delle distribuzioni di grado
Grafico 6.2: Distribuzione dell'in degree per il grafo completo. Si ossera che, come per l'out degree, anche questa  
curva segue una power law.
6.5.2 Analisi dei trend geografici
La  ricerca  di  trend  geografici  consiste  nel  calcolare  come  varia  la  richiesta  di 
carburante14 dei  nodi  in  base  a  quella  dei  nodi  vicini.  L'individuazione  di  trend 
geografici è stata effettuata rapportando la richiesta media di carburante di ogni nodo 
con la media delle richieste dei suoi nodi vicini15.
Come si  osserva dalla distribuzione in grafico 6.3,  la percentuale media di richiesta 
carburante dei vicini corrisponde al 100% del nodo, ciò dimostra che c'è una particolare 
tendenza  a  rispettare  i  trend geografici.  I  nodi  che  hanno  una  notevole  richiesta  di 
carburante hanno anche un vicinato con notevole richiesta.
14 Nel nostro caso prendiamo il tempo di permanenza medio dei camion presso un cliente. Non avendo 
informazioni aggiuntive abbiamo dedotto che la quantità di merce erogata per cliente sia direttamente 
proporzionale al tempo medio degli stop.
15 Uno nodo A si definisce vicino del nodo B se esiste un arco che unisce i due nodi A e B.
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Grafico 6.3: Distribuzione della percentuale di variazione della richiesta carburante dei nodi vicini in relazione ad  
un nodo centrale. Come si osserva la curva segue una gaussiana, ciò indica una forte tendenza a seguire la media,  
posizionata sul 100%. Abbinato alla bassa varianza, questo dato mette in luce la forza della componente geografica  
sulla la domanda di carburante. La curva arancio mette in risalto la distribuzione ottenuta con la distribuzione  
casuale. Ciò significa che lo studio effettuato ha prodotto un buon guadagno informativo.
6.6 Estrazione di sottografi relativi a depositi
Per poter  analizzare parti  del  grafo appena creato occorre estrarre  archi  e  nodi  che 
appartengono al grafo e che ne condividono alcune caratteristiche. Partendo da un nodo 
deposito  cerchiamo di  catturare  il  sottografo  ad  esso  connesso  prelevando  gli  archi 
uscenti  da quel  deposito,  successivamente preleveremo gli  archi uscenti  soltanto dai 
nodi clienti figli e così via, fino a raggiungere la copertura completa del sottografo.
Questo metodo ha un grosso punto debole: se i nodi cliente sono tutti connessi tra loro, 
l'algoritmo  descritto  li  raggiunge  tutti.  Solitamente,  per  questo  tipo  di  reti,  questo 
inconveniente può accadere per uno o pochi nodi che fanno da hub tra un sottografo ed 
un altro. Nel nostro caso gli hub dovrebbero essere i depositi, utilizzeremo comunque 
una tecnica per evitare questo problema. 
Chiamiamo  parametro  di  sbarramento la  serie  di  controlli  che,  se  non  superati, 
porteranno ad un interruzione sulla ricerca di nuovi nodi.
Controllo 1: La percentuale di clienti “nuovi” inseriti sul numero di 
clienti individuati nell'ultima passata deve maggiore di una 
certa soglia di sbarramento alfa. 
Controllo 2: La percentuale di clienti “nuovi” inseriti sul numero di 
clienti individuati in totale deve essere maggiore di una 
certa soglia di sbarramento beta.
Controllo 3: Il trend dei clienti nuovi individuati nell'ultima passata ha 
un preciso andamento. Tende ad aumentare nella fase di 
espansione (dai pochi nodi limitrofi al deposito si accede 
alla maggior parte dei nodi nel sottografo) per poi 
diminuire (il sottografo tende a completarsi).
Dopo aver raggiunto un minimo però, il trend tende a 
risalire, in quanto si raggiunge un nuovo sottografo.
Il controllo 3 verifica che non si superi questa soglia.
- 89 -
Passiamo all'illustrazione dell'algoritmo vero e proprio
1. Preleva tutti  gli  archi  uscenti  dal deposito  di nome  nome_deposito ed 
inseriscili nella tabella archi.
2. Preleva  tutti  i  nodi  destinazione  dalla  tabella  archi.  Inseriscili  in 
clienti_new.
3. Crea la tabella clienti copiando il contenuto della tabella clienti_new
4. DO{
1. Crea primary key sulla tabella clienti_new
2. Preleva  gli  archi  uscenti  dai  nodi  presenti  in  clienti_new, 
inseriscili in una nuova tabella archi_temp. Accoda i nuovi archi 
anche alla tabella archi.
3. Preleva tutti i  nodi destinazione che corrispondono a clienti da 
archi_temp, crea una nuova tabella clienti_temp contenente tutti i 
clienti individuati, crea una nuova tabella clienti_new contenente 
soltanto i clienti nuovi.
4. Calcola l'indice INDICE1 = #clienti_new / #clienti_temp * 100
5. Calcola l'indice INDICE2 = #clienti_new / #clienti_totali * 100
5. }WHILE(parametro di sbarramento)
Come  prima  prova  abbiamo  estratto  il  sottografo  relativo  al  deposito  denominato 
Goiania. In questo particolare caso, dopo poche iterazioni l'indice1 raggiunge il valore 
zero, quindi non abbiamo dovuto pensare al punto ottimale di interruzione.
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6.6.1 Sottografo relativo al deposito Goiania
Utilizzando il metodo appena descritto, estraiamo un sottografo relativo al deposito di 
Goiania.
Il sottografo estratto conta 1234 archi, 161 nodi, di cui un solo deposito (Goiania). Il 
sottografo è completamente sconnesso dalla parte restante del grafo. 
Andiamo a visualizzare i nodi del grafo su M-Atlas, per renderci conto di quali nodi 
stiamo analizzando.
Carichiamo dunque l'insieme degli archi su Cytoscape16 ed eseguiamo un analisi della 
rete.
16 Programma utilizzato per il Web Mining, serve per visualizzare ed analizzare grafi e reti sociali.
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Illustrazione 6.1: Nodi estratti nel sottografo relativo al deposito d Goiania  
Grazie all'utilizzo di Cytoscape possiamo modificare la grandezza ed il colore dei nodi 
in base a caratteristiche individuate in fase di analisi.
Coloriamo  in  tonalità  dal  verde  al  rosso  i  nodi  in  base  alla  betweennes  centrality 
maggiore. Tale proprietà misura il grado di  centralità  del nodo rispetto al grafo. Nodi 
con betweenness centrality maggiore hanno la possibilità di raggiungere tutti i nodi in 
minor tempo rispetto ai nodi con betweenness centrality minore.
Utilizziamo poi una misura maggiore del diametro dei nodi in base al grado dei nodi. Il  
grado rappresenta il numero di archi uscenti/entranti nel nodo.
Per quanto riguarda gli archi, coloriamo ed evidenziamo con una misura maggiore gli 
archi con numero di osservazioni maggiori. 
Il grafo visualizzato è mostrato in illustrazione 6.2.
Come  si  osserva,  il  nodo  corrispondente  al  deposito  è  di  colore  rosso  acceso,  ciò 
significa che dal deposito è possibile raggiungere i clienti con sforzo minore rispetto a 
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Illustrazione 6.2: Sottografo relativo al deposito di Goiania. Il colore dei nodi rappresenta beetweenness centrality  
maggiore, la grandezza invece è direttamente proporzionale al numero di archi collegati direttamente al nodo. Il  
colore e la grandezza degli archi varia in base al numero di osservazioni fin'ora catturate su quella tratta.
quello che si dovrebbe fare se il deposito fosse localizzato in corrispondenza di uno 
degli altri nodi. 
Nodi  clienti  che sono più centrali  rispetto  al  grafo sono i  nodi  “Reis  & Bernandes 
LTDA”,  “GAS-TECH  INSTALAA  ES  DE  GAS  LTDA-ME”,   “METALLURGICA 
UNIVERSO LTDA”, “RARUZ SADORS LTDA” … , nodi che solitamente possiedono 
anche un alto numero di collegamenti.
Dalle  informazioni  relative  agli  archi,  si  nota  che  i  collegamenti  maggiori  sono  in 
corrispondenza di coppie di nodi importanti.
Osservando il  colore dei  nodi maggiormente collegati  e  degli  archi che li  uniscono, 
appare evidente che la proprietà di betweenness centrality viene riflessa sul numero di 
osservazioni registrate sugli archi. Maggiore è la centralità del nodo rispetto alla rete e 
maggiore è il numero di volte che il nodo viene raggiunto.
6.7 Tempi di percorrenza e predizione dell'orario di arrivo
Grazie al grafo generato possiamo cercare nuove soluzioni al fine di ottimizzare i tempi 
di consegna della merce. 
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Illustrazione  6.3: In blu il deposito di Osasco, in rosso le traiettorie relative all'autista di codice 05 nel giorno 03  
Gennaio 2011.
Utilizzando M-Atlas selezioniamo il tragitto percorso da un autista in una particolare 
giornata  lavorativa.  Nell'esempio abbiamo scelto  l'autista  con codice 05,  il  giorno 3 
Gennaio 2011. 
Dopo  aver  visualizzato  la  mappa,  utilizzando  query  sql  direttamente  sul  database 
otteniamo il percorso effettuato dall'autista
Partenza Destinazione Durata
Nome Ore Nome Ore Tempodi 
viaggio
Sosta
Deposito Osasco 6:32 Embu Individ. Adm 
Serv. De Glp LTDA
6:59 27:30 00:33:00
Embu Individ. Adm Serv. 
De Glp LTDA
7:05 Hipermercado Millos 
Carajas
7:26 21:54 00:27:00
Hipermercado Millos 
Carajas
7:53 Margraf Editoria e Ind 
Grafica
8:13 20:00 01:27:00
Margraf Editoria e Ind 
Grafica
9:40 Empresa Folha de 
Manha S/A
9:51 10:30 00:21:00
Empresa Folha de Manha 
S/A
10:12 Drager safety fo Brasil 
equipamento
10:14 2:00 00:11:00
Drager safety fo Brasil 
equipamento
10:25 Hotelaria Accor Brasil 10:46 21:00 00:35:00
Hotelaria Accor Brasil 11:21 Michelly Saiury 
Goncalves me
11:25 04:00 00:45:00
Michelly Saiury Goncalves 
me
12:10 Deposito Osasco 12:34 24:00 00:10:00
Deposito Osasco 12:44 Deposito Osasco 12:46 01:30 00:53:00
Deposito Osasco 14:39 Deposito Osasco 14:41 02:00 00:29:00
Deposito Osasco 15:08 Deposito Osasco 15:12 04:00 00:27:00
Deposito Osasco 17:47 Deposito Osasco 17:48 1:00
TOTALE VIAGGIO 17:16:00
Tabella 6.1: Esempio di una giornata lavorativa condotta da un autista. Nella tabella sono specificati gli orario di  
partenza ed arrivo, il tempo di percorrenza delle tratte ed i tempi di sosta presso i clienti.
Come  si  osserva  dalla  tabella  6.1,  le  ultime  quattro  traiettorie  corrispondono  a 
movimenti  effettuati  all'interno del deposito.  Probabilmente a causa di  operazioni  di 
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manutenzione o carico della merce per il giorno dopo.
Considerando i  clienti  e  l'ordine con il  quale  sono stati  serviti  dall'autista  in questa 
giornata di lavoro, estrapoliamo dal grafo le durate medie di percorrenza dei viaggi e le 
durate medie delle soste.
Grazie a questa analisi, possiamo cercare anomalie sulla durata dei viaggi dell'autista 
quali eccessiva velocità oppure eccessiva lentezza su determinati settori e verificare se 
l'orario di ritorno al deposito previsto corrisponde all'orario di ritorno al deposito nel 
caso reale.
Partenza Destinazione
Nome Ore Nome Ore Tempo di 
viaggio
Durata sosta
Deposito Osasco 6:32 Embu Individ. Adm 
Serv. De Glp LTDA
7:23 51:10 35:00
Embu Individ. Adm 
Serv. De Glp LTDA
7:58 Hipermercado Millos 
Carajas
8:20 21:54 16:58
Hipermercado Millos 
Carajas
8:37 Margraf Editoria e Ind 
Grafica
9:03 25:40 41:08
Margraf Editoria e Ind 
Grafica
9:44 Empresa Folha de 
Manha S/A
10:03 19:15 09:25
Empresa Folha de 
Manha S/A
10:12 Drager safety fo Brasil 
equipamento
10:22 9:42 41:08
Drager safety fo Brasil 
equipamento
11:03 Hotelaria Accor Brasil 11:24 21:00 13:00
Hotelaria Accor Brasil 11:37 Michelly Saiury 
Goncalves me
11:46 08:54 16:35
Michelly Saiury 
Goncalves me
12:02 Deposito Osasco 12:26 24:00 --
TOTALE VIAGGIO 5:54
Tabella 6.2: Tempo di percorrenza stimato per la giornata lavorativa della tabella 6.1. Si osservano differenze lievi  
tra il realmente valutato ed il pronosticato.
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Come si osserva confrontando le tabelle 6.1 e 6.2, l'algoritmo di predizione ha stimato 
correttamente il tempo di arrivo al deposito, anche se i tempi parziali non sempre sono 
congrui con lo stimato.
L'autista infatti  ha impiegato meno tempo nei viaggi rispetto al  pronosticato,  ma ha 
stazionato più a lungo nelle aree di servizio dei clienti.
In particolare ha impiegato un ora e ventisette nei pressi dell'area di servizio di Magraf  
Editoria e Ind Grafica, quasi il doppio rispetto alla norma (41 minuti e 8 secondi).
6.8 Network analysis sui sottografi
Analizzando la struttura dei sottografi [Appendice A] si possono scoprire caratteristiche 
interessanti riguardo alla forma dei grafi. Essenzialmente si possono individuare tre tipi 
di sottografi ricorrenti. 
La  prima  tipologia  di  grafo  ha  alcuni  nodi  con betweenness  centrality  decisamente 
maggiore rispetto agli altri. Esempi di questi tipi di grafo sono quelli relativi ai depositi 
di  Londrina e Passo Fundo, come si  osserva il  nodo deposito  è  abbastanza centrale 
rispetto agli altri nodi, ma esistono soluzioni migliori per la dislocazione di un deposito 
individuabili anche soltanto osservando il grafo.
La seconda tipologia di grafo è quella dei grafi omogenei sui clienti, con deposito ben 
dislocato. Sono esempi di questi grafi quelli relativi a Mataripe, Ribeirao Preto, Suape e 
Sao Luis.
La terza tipologia prevede grafi molto omogenei, compatti, con deposito ben dislocato 
nella maggior parte dei casi. Grafi appartenenti a questa ultima tipologia sono quelli 
relativi  ai  depositi  di  SJRP  (dove  il  deposito  potrebbe  essere  collocato  meglio), 
Fortaleza, Natal, Cuiaba, Belem, Brasilia, Cascavel.
Gli altri grafi appartengono all'insieme dei grafi con pattern non ricorrenti, che possono 
essere analizzati singolarmente per individuarne caratteristiche interessanti e per poter 
porre in essere modifiche alla struttura della logistica nell'area ad esso relativa.
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6.9 Conclusioni
In questo capitolo abbiamo generato e studiato un grafo multidimensionale G = (N,Ah), 
dove N è l'insieme dei nodi ed A l'insieme degli archi. 
L'insieme dei nodi N è dato dall'unione dei depositi e dei clienti serviti dall'impresa, 
ogni nodo ha come attributo la durata media degli stop su quel nodo.
L'insieme degli archi Ah è stato generato calcolando la media delle durate dei viaggi tra 
due nodi N, iniziati all'ora h. Dunque è stato generato un arco Ah se esiste almeno una 
traiettoria tra il nodo sorgente ed il nodo destinazione iniziata all'ora h.
Il  grafo  così  calcolato  permette  facilmente  di  ridurne  la  granularità,  eliminando  la 
dimensione tempo e calcolando dunque il peso degli archi in maniera generica e non più 
aggregando  su  base  oraria.  Il  grafo  con  granularità  ridotta  è  stato  chiamato  Grafo 
Generico.
Abbiamo  studiato  poi  le  caratteristiche  fondamentali  del  grafo  generico  come  la 
distribuzione grado in ingresso ed in uscita. 
Studiando le caratteristiche di questo grafo abbiamo raggiunto notevoli considerazioni 
come la conferma dell'esistenza di trend geografici. 
Attraverso questo studio abbiamo calcolato il rapporto tra la durata media degli stop 
presso ogni nodo ∈ N e la media della durata degli stop presso ogni suo vicino1718. 
Scopo di questa analisi è stato quello di dimostrare che esiste un legame tra la merce 
acquistata da un nodo e la merce acquistata da un nodo vicino ad esso geograficamente 
parlando.
Successivamente abbiamo estratto dal grafo multidimensionale i sottografi relativi ad 
ogni  deposito,  analizzandone  le  caratteristiche  fondamentali  come  la  forma  e  la 
centralità del deposito rispetto ai clienti. I sottografi individuati sono stati suddivisi in 
gruppi  con  caratteristiche  analoghe.  Per  alcuni  gruppi  sono  emerse  caratteristiche 
17 Un nodo m si dice vicino di un altro nodo n se esiste almeno un arco che collega direttamente i due 
nodi m ed n.
18 Si ricorda che, non avendo informazioni riguardo alla merce consegnata ai clienti durante un viaggio, 
abbiamo preso come parametro la durata della fermata nei pressi del cliente.
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comuni relativi al grado di connessione dei nodi depositi e clienti rispetto al resto del 
grafo.
Il  grafo multidimensionale si è inoltre dimostrato un supporto notevolmente efficace 
durante l'esecuzione di algoritmi di predizione dell'orario di rientro di un autista dopo 
aver visitato un determinato numero di clienti (sez 6.7).
Grazie a questi algoritmi è stato risolto il requisito 11, Previsione dell'orario di arrivo  
dei camion dato il percorso e l'ora di partenza. Il requisito 12,  Ricerca dei percorsi  
alternativi  più  vantaggiosi non  è  stato  risolto  in  questo  capitolo,  discuteremo  di 
soluzioni possibili nella sez. 7.1 Lavori futuri.
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7  CONCLUSIONI
In questa tesi abbiamo presentato uno studio della mobilità per l'amministrazione della 
flotta di autotrasportatori nello Stato Brasiliano.
Seguendo gli obiettivi di analisi richiesti dal committente abbiamo strutturato il lavoro 
in tre parti, risolvibili mediante tre tecniche differenti con tre ordini di difficoltà diversi.
Durante la prima fase di analisi abbiamo utilizzato strumenti statistici sui dati grezzi, in 
questa prima fase abbiamo risolto quesiti come la stima del tempo di lavoro per ogni 
autista, l'analisi della mole di lavoro per intervalli di tempo definiti quali ore, giorni, 
mesi, anni, analisi sulle velocità medie dei camion.
Nella seconda fase abbiamo generato e studiato le traiettorie ed i punti di stop, andando 
ad evidenziare caratteristiche tipiche dei viaggi. Abbiamo studiato la lunghezza degli 
stessi per regione, la durata delle soste all'interno dei viaggi, la durata delle fermate nei 
depositi. Abbiamo stimato la permanenza dei camion nei pressi dei clienti e valutato i 
depositi sulla base delle traiettorie entranti ed uscenti. Sempre in questa seconda parte è 
stato possibile analizzare l'orario medio di attraversamento dei confini regionali.
Nella  terza fase abbiamo generato un grafo con lo  scopo di  modellare  la  realtà  dei 
collegamenti esistenti tra depositi e clienti su una struttura matematica discreta. 
Nello sviluppo del grafo abbiamo deciso di assegnare una dimensione temporale al peso 
degli archi, ciò ci ha permesso di individuare caratteristiche comuni a nodi strettamente 
connessi, di individuare sottografi relativi ai depositi e di studiarne le proprietà. 
Grazie al grafo abbiamo valutato i tempi di percorrenza medi delle rotte assegnate ai 
veicoli ed abbiamo verificato la capacità di prevedere l'orario di arrivo di un camion ad 
un determinato nodo dopo aver percorso un cammino prestabilito.
La dimensione temporale scelta è l'ora di inizio di un viaggio, utile nella pianificazione 
delle  rotte  ma  meno  interessante  in  fase  di  analisi  dei  dati  storici.  Dimensioni  più 
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interessanti da questo punto di vista possono essere i mesi dell'anno o i giorni, sia del 
mese  (da  1  a  31)  che  dell'anno  (da  1  a  365).  In  questo  modo  si  possono  studiare 
interessanti ciclicità nell'acquisto del carburante da parte dei clienti e nella scelta dei 
tragitti da parte degli autisti. 
Grazie  a  queste  differenti  dimensioni  temporali  si  possono  avviare  studi  per  la 
previsione dell'abbandono dei clienti ed porre in essere misure preventive, si possono 
individuare trend ascendenti su particolari aree geografiche in via di sviluppo o trend 
discendenti  su  aree  in  stato  di  abbandono,  attuando  politiche  di  adeguamento  sui 
depositi ad esse relative.
Il testo si pone come uno studio per la fleet management ma può essere usato come 
trampolino di lancio per lavori futuri, puntando l'attenzione sull'analisi delle abitudini 
dei clienti o focalizzando gli sforzi sulla rivisitazione della distribuzione del carico di 
lavoro sui depositi.
7.1 Lavori futuri
7.1.1 Decentramento e studio delle singole realtà
Nell'analisi del problema proposto sono emerse alcune difficoltà riguardo al calcolo di 
algoritmi con complessità non lineare sui dati rilasciati dal committente.
L'enorme mole di dati ed i problemi dovuti ad una scarsa precisione nell'organizzazione 
del database clienti ha infatti impedito un analisi approfondita sullo studio dei sottografi 
relativi ai depositi.
Uno  dei  principali  lavori  futuri  possibili  sarebbe  quello  di  riesaminare,  per  ogni 
deposito, l'ambiente di riferimento diretto, formato dai clienti propri di ogni deposito.
Successivamente si dovrebbe ricalcolare il grafo includendo i clienti non ancora presenti 
nel database ed aggiornando lo stato dei clienti già censiti. Il grafo dovrebbe poi essere 
ristrutturato, dove possibile, formando sottografi densamente connessi nel loro interno e 
provvisti di nodi denominati hub con precisa funzione di collegare i sottografi tra loro.
Questa suddivisione porterebbe ad una segmentazione delle aree geografiche, ogni area 
geografica conterrebbe uno o più depositi (naturalmente con carichi di lavoro differenti, 
come già traspare dalle analisi effettuate in questa tesi) ma rimarrebbe concettualmente 
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separata  dalle  altre  aree  geografiche.  Inoltre  collegamenti  tra  le  aree  geografiche 
potrebbero  essere  pianificati  singolarmente,  evitando un numero elevato  di  archi  ed 
ottenendo una struttura “gerarchica” del grafo.
In questo modo si potrebbero ottimizzare i cammini minimi per servire i nodi clienti con 
minor sforzo computazionale, eseguendo l'algoritmo di ricerca soltanto sui grafi relativi 
alle  aree  geografiche.  Inoltre  utilizzando  un  sistema  decentralizzato  si  potrebbero 
delegare problemi relativi alla consegna della merce ai clienti ai singoli sistemi collocati 
nei  depositi  mentre  si  potrebbero  amministrare  i  rifornimenti  ai  depositi  in  maniera 
centralizzata.
Utilizzando questa soluzione si avrebbero inoltre informazioni utili per attuare politiche 
di controllo e gestione sulle singole aree, andando a verificare le singole inefficienze e 
valutando politiche di massimizzazione dei profitti.
7.1.2 Ricerca di percorsi alternativi più vantaggiosi
Il  vehicle  routing  problem[Toth-Vigo  2002] è  uno  dei  più  grossi  problemi  aperti 
nell'informatica.
Numerosi studiosi nel settore della logistica e dell'informatica hanno preso in esame tale 
problema, essendo esso appartenente alla famiglie dei problemi NP-Hard. 
Tali algoritmi  prevedono  complessità  di  calcolo  elevate,  che  ne  impediscono  la 
attuabilità sul grafo generico, l'unica possibilità è quella di eseguire questi algoritmi  sui 
sottografi relativi alle aree geografiche trattati nel paragrafo precedente.
Tra gli algoritmi utilizzabili per la ricerca di cammini minimi dati i nodi di partenza e 
destinazione appaiono l'algoritmo di Dijkstra [Dijkstra 1959], Bellman-Ford [Bellman-
Ford 1958], A* [Hart 1968] e l'algoritmo di Johnson [Johnson 1977] e l'algoritmo di 
Floyd-Warshall [Floyd-Warshall 2011].
7.1.3 Ricerca di trend temporali
Uno dei problemi non esaminati in questo testo è quello della ricerca di trend temporali 
all'interno  del  grafo.  La  dimensione  temporale  scelta  per  il  grafo  generato  è  infatti 
quella oraria, ogni arco ha un peso che varia a seconda della durata media del cammino 
in funzione dell'ora di percorrenza dello stesso.
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Una possibile variante sarebbe quella di valutare la dimensione temporale sulla base dei 
giorni o dei mesi dell'anno ed andare poi ad esaminare come cambiano le richieste dei 
clienti  e la scelta dei percorsi  degli  autisti  in base alla nuova dimensione temporale 
scelta. 
Da queste analisi  emergerebbero trend temporali,  la forma del grafo cambierebbe in 
base ai mesi, ed analizzando questo tipo di grafo si potrebbe trovare che nei mesi estivi 
alcune tratte sono favorite rispetto ad altre oppure alcuni clienti potrebbero variare la 
loro richiesta di carburante in base ai mesi di maggior affluenza all'area geografica di 
appartenenza. 
Porre l'accento sui giorni del mese significherebbe spostare l'attenzione sulla differenza 
tra giorni festivi e feriali, individuare percorsi alternativi rispetto agli usuali causati da 
mercati rionali o da particolari imposizioni comunali per l'amministrazione del traffico 
urbano.
L'analisi  sui  giorni  dell'anno potrebbe far  emergere,  oltre  alle  caratteristiche  proprie 
delle  analisi  per  mese e  delle  analisi  per  giorno del  mese,  anche altre  proprietà.  Si 
potrebbero  analizzare  le  variazioni  di  richiesta  dei  singoli  clienti,  cercando  di 
individuare i clienti più fidelizzati, i nuovi clienti o i clienti in via di abbandono. 
Queste analisi, molto in voga negli studi di marketing, possono apportare un contributo 
fondamentale nella ricerca di maggiori profitti, lo studio delle abitudini dei clienti può 
essere un arma vincente nel customer care e per valutare azioni di inserimento in nicchie 
di mercato non ancora conquistate.
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Illustrazione  10.1:  classe  CaricamentoBasi.java.  Consente  il  caricamento  delle  coordinate  dei  poligoni  
rappresentanti le basi sul database centrale.
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